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Résumé 

Nous posons dans cette thèse le problème suivant : comment un robot peut-il estimer si 
une tâche qu'il doit exécuter est réalisable ou pas dans un environnement donné ? Après 
avoir rappelé des principes et résultats établis par la psychologie écologique et les ap-
proches dynamiques de la cognition, nous reformulons la question en termes d ' a f fordances 
accessibles au robot et passons en revue des implémentations de ce concept dans le champ 
de la robotique. 

En examinant des exemples pris en dehors de ces domaines et tirés de la neuroétho-
logie et de la neuromécanique nous parvenons aux deux conclusions suivantes : d'abord, 
prédire les comportements admissibles d'un robot dans un environnement réel nécessite 
une approche systémique partant des niveaux les plus fins (e.g. activité des neurones for-
mels) jusqu'aux niveaux les plus élevés (dimensions caractéristiques de l'environnement, 
interactions entre individus). Ensuite, il n'existe pas à notre connaissance de formalisation 
complète de ce problème, ni donc de solutions connues. A ces deux arguments limitant 
la connaissance d'un observateur extérieur, nous ajoutons que, même si elles étaient dis-
ponibles, elle ne permettraient pas de répondre au problème de leur acquisition par un 
robot ignorant tout de sa propre dynamique et de celle de l'environnement. 

Pour ces raisons nous nous tournons ensuite vers une restriction du problème initial : 
comment un robot peut-il décrire son interaction avec l'environnement, l'encoder sous 
forme de caractéristiques numériques, et finalement partitionner l'ensemble des carac-
téristiques en classes discrètes? En analysant les travaux qui transposent en robotique 
les affordances de Gibson nous constatons une prédominance des approches statistiques. 
Plusieurs de leurs limites sont soulevées concernant les relations entre dépendances sta-
tistiques locales et régime global de l'interaction sensorimotrice, les types de dépendance 
statistique considérés, la prise en compte des relations d'ordre supérieur. 

Nous assimilons le robot à un réseau sensorimoteur aléatoire, et pour représenter son 
activité nous introduisons des mesures de dépendance probabilistes et statistiques (e.g. 
information mutuelle). Ces mesures de dépendance nous permettent de construire des 
matrices, graphes et complexes simpliciaux aléatoires dont nous étudions les propriétés, 
telles que le spectre, la connectivité et l'homologie. 

Puis nous proposons une série d'expériences réalisées sur un robot mobile simulé, 
autour de la capacité de pousser les objets de l'environnement. Nous mettons ainsi en 
évidence l'intérêt des outils proposés, dans le cadre de tâches de classification supervisée 
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et non supervisée. 
Enfin nous étendons notre réflexion à la thématiques de l'autonomie, et faisant réfé-

rence aux propriétés de stabilité et de plasticité des systèmes vivants. Nous passons en 
revue quelques propriétés des systèmes vivants énumérées dans le champ de la morpho-
genèse et soulignons l'intérêt des approches multiéchelles. Nous donnons pour exemple le 
cas du coeur et présentons les outils mathématiques associés à ces études, en concluant 
sur les perspectives offertes en robotique autonome par ces pistes de recherche. 
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Summary 

Suppose that a mobile robot is asked to follow walls, in an environment that lacks any 
obstacle. How can the robot decide whether there is a rationale for pursuing that aim, 
given the conditions ? Starting from those questions of practical importance for roboticists, 
we ask what are the possibility for a robot to take action in a given environment, and 
how to encode these possibilities ? 

To answer we look for support in cognitive sciences and more particularly in ecological 
psychology, founded by the theory of J.J.Gibson, and on many further developements, ex-
perimental validations and mathematical formalization linked to the dynamical approach 
to cognition. 

The roboticist willing to adopt this point of view may ask : how can one the concepts 
from ecological psychology can be made operational, and what is their advantage over 
more traditional approaches in robotics ? Are predictive results available (e.g. can we pre-
dict if a legged robot can walk in a given environment) ? Several fields in the litterature are 
associated to these questions, from neuromechanics og locomotion to ecological robotics. 
We conclude however that modelling alone does not provide satisfactory answers so far. 

We then review implementation proposals for affordances, and remark the importance 
of statistics to do so. We raise some limits of existing descriptions : how local statistical 
dependencies and global pattern of activity are related, how local dependencies are defined, 
how higher order dependencies are taken into account. We propose to identify the robot 
with a random sensorimotor network, and describe its activity thanks to probabilistic 
and statistical measures of dependence (e.g. mutual information). They allow us to build 
random matrices, graphs and simplicial complexes which properties we study, such as 
their spectrum, connectivity and homology. 

Then we propose experiments with a simulated wheeled robot to learn statistically to 
discriminate between pushable and non pushable objets of the environment, in a super-
vised and unsupervised manner. 

Finally we extend our reflexion to the question of autonomy, referring to stability 
and plasticity of living systems. We review definitions given in morphogenesis, then give 
examples of multiscale studies in the heart, and discuss mathematical tools available for 
that purpose, in the perspective of extending robots' autonomy. 
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Introduction 

Supposons qu'un robot mobile se trouve sur un plan sans obstacles, et que son al-
gorithme de commande consiste à suivre les murs. Comment le robot peut-il estimer si 
la tâche imposée est réalisable ou non, pour l'abandonner et en choisir une autre le cas 
échéant ? A partir de ces questions d'importance pratique pour le roboticien, nous posons 
dans cette thèse le problème suivant : comment un robot peut-il estimer si une tâche qu'il 
doit exécuter est réalisable ou pas dans un environnement donné ? 

Des problèmes similaires sont rencontrés en robotique, à propos de la capacité pour un 
robot de traverser un lieu dans une direction donnée, de saisir un objet, de faire rouler un 
objet dans une direction fixée [4, 10, 9, 3]. Ces travaux s'inspirent des Sciences Cognitives 
et plus précisément du courant de la psychologie écologique, fondé par les travaux de 
J.J. Gibson. Celui-ci s'appuie sur une théorie, mais aussi sur de nombreuses validations 
expérimentales ainsi que des formalisations mathématiques, et une parenté étroite avec 
les approches dynamiques de la cognition dont nous rappelons les principes et résultats 
expérimentaux au chapitre 1. 
Pour le roboticien, plusieurs questions se posent : 

- comment donner aux concepts tirés de ces disciplines une traduction opérationnelle ? 
Comment transposer la notion d'affordances à l'aide des outils classiques accessibles 
aux roboticiens ? 

- quel est leur apport au regard des méthodes classiques déjà disponibles en robotique 
autonome ? 

- dispose-t-on de résultats prédictifs ? (e.g. peut-on prédire si un robot muni de pattes 
peut s'acquitter d'une tâche simple de locomotion dans un environnement donné?). 

De la même manière que les affordances admettent plusieurs expressions [1], elles sup-
portent plusieurs formalisations et implémentations dans le champ de la robotique que 
nous passons en revue au cours du chapitre 2. 

La question de la prédiction évoquée ci-dessus nous amène à séparer deux points de 
vue complémentaires. D'une part, le regard posé par un observateur extérieur sur le sys-
tème robot/environnement, d'autre part, celui -subjectif- du robot. De son point de vue, 
l'observateur peut légitimement demander quel est l'ensemble des actions accessibles au 
robot, étant donné le type de ses capteurs, de ses effecteurs et de sa loi de commande, 
mais aussi en fonction de la nature de l'environnement (e.g. la taille caractéristique des 
obstacles, la fixité dans le temps, etc. . .) . Pour répondre nous nous appuierons sur plu-
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Introduction 

sieurs exemples tirés de la neuroéthologie et de la neuromécanique de la locomotion. Nous 
montrerons la nécessité d'une approche systémique pour modéliser le comportement d'un 
artefact mobile complexe dans un environnement réel. Nous en présenterons des exemples, 
soulignerons leur apport et cernerons leurs limites. 

Adopter au contraire le point de vue subjectif, c'est s'interroger sur les possibilités et 
limites de l'apprentissage des actions qu'un robot peut réaliser. Dans cette perspective, 
le robot ne connaît pas ses propres constituants, les lois physiques qui les régissent, ni la 
structure de l'environnement. Or, comme on l'a rappelé, ces connaissances sont nécessaires 
pour modéliser et prédire les comportements possibles. De quels résultats dispose-t-on 
alors ? Plusieurs chercheurs s'intéressent aux capacités d'apprentissage par un robot de son 
propre système sensorimoteur [2, 6] dans une perspective de commande et de réalisation 
d'un objectif préassigné. 

Pour concilier les trois idées principales développées jusqu'ici nous nous tournons en-
suite vers une restriction du problème initial. Comment un robot peut-il : 

(i) découvrir les interactions qu'il est capable d'entretenir avec l'environnement ? 

(ii) les encoder sous forme de caractéristiques numériques ? 

(iii) partitionner l'ensemble de ces caractéristiques en classes discrètes ? 

Cette formulation du point de vue subjectif nous suggère de nous tourner vers les for-
malisations statistiques, dont nous constatons par ailleurs la prédominance parmi les 
transpositions en robotique des affordances. Nous en discutons les avantages et limites : 
comment rendent-elles compte des relations de dépendances locales entre deux capteurs 
proches, ou entre un capteur et un effecteur? Comment se structurent au niveau global 
les relations sensorimotrices locales ? Quelle nature de dépendances est prise en compte ? 

Dans le champ des Systèmes Complexes se développe une vaste littérature ayant pour 
objets les grands réseaux aléatoires, et dont on trouve des exemples pour décrire un 
large spectre de phénomènes, depuis l'ensemble des réactions formant le métabolisme 
d'une bactérie jusqu'au réseau Internet. Plusieurs chercheurs adoptent cette perspective en 
robotique [7, 8, 5]. Notre contribution originale consiste d'une part à employer ces graphes 
pour tenter de répondre aux questions soulevées pour l'apprentissage des affordances et 
d'autre part à en proposer une amélioration, notamment par la prise en compte, l'encodage 
et la caractérisation homologique des relations d'ordre supérieur. 

Notre parti pris est d'assimiler le robot -constitué d'un grand nombre d'unités dépen-
dantes les uns des autres- à un réseau sensorimoteur aléatoire. Son activité définie par 
un ensemble (plus ou moins vaste) de mesures capteurs est traduite sous la forme d'une 
structure aléatoire (au moyen des outils décrit par le chap. 3) plus simple qui résume cette 
activité. Celles-ci nous permettent de construire des matrices, graphes et complexes sim-
pliciaux aléatoires dont nous étudions les propriétés, telles que le spectre, la connectivité 
et l'homologie. Nous évaluerons la possibilité d'associer un type d'interaction du robot à 
un réseau aléatoire, et à ses propriétés topologiques globales. 
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Puis, afin de valider l'intérêt de ces outils pour l'étude des actions réalisables par un 
robot dans un environnement donné, nous proposons au chap. 4 une série d'expériences 
réalisées sur un robot mobile simulé, autour de la capacité de pousser les objets de l'envi-
ronnement. L'ensemble de ces actions réalisables est partitionné au moyen de classifieurs 
(supervisés ou non). Enfin nous étendons notre réflexion à la thématique de l'autonomie 
au cours du chapitre 5, en faisant référence aux propriétés de stabilité et de plasticité des 
systèmes vivants. Nous comparerons les propriétés des systèmes robotiques courants avec 
celles des systèmes vivants en s'appuyant sur des concepts empruntés à la morphogenèse 
(e.g. l'adaptativité), et aux approches multiéchelles du vivant, dans le cas particulier du 
coeur. Afin de rassembler les outils nécessaires à notre projet de recherche, nous présen-
tons des outils mathématiques associés à ces études, en concluant sur les perspectives 
offertes en robotique autonome. 
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Ce chapitre met en regard différents travaux dont le thème principal est la percep-
tion sensorimotrice. Ces travaux appartiennent d'abord au domaine de la psychologie 
écologique (§1.2) préoccupée par l'explication des phénomènes perceptifs chez l'animal en 
général et l'homme en particulier. D'autres concernent ensuite l'approche dynamique de 
la cognition (§1.3). 

Il constitue une introduction au chapitre 2 dédié aux travaux en perception sensori-
motrice artificielle souvent inspirés par les courants d'idées évoqués ici ; néanmoins il ne prétend pas à l'exhaustivité. 

1.1 Contexte historique 
Le terme de "sciences cognitives" recouvre un ensemble de disciplines séparées dans le 

contexte académique traditionnel, mais qui s'est constitué en champ incluant aujourd'hui 
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Chapitre 1. Psychologie écologique et approche dynamique de la cognition 

la linguistique, la neurobiologie de l'apprentissage, la psychologie expérimentale et l'in-
formatique. L'objet commun des scientifiques impliqués dans cet effort interdisciplinaire 
est la compréhension des "facultés supérieures" des organismes vivants, terme vague re-
couvrant aussi bien la perception, l'action, les phénomènes de plasticité, d'apprentissage, 
de mémoire que ceux ayant trait aux capacités langagières des êtres vivants. 

Ces disciplines se sont progressivement agrégées en champ dans la seconde moitié 
du vingtième siècle et furent profondément inspirées par les développement aussi bien 
scientifique que technique de l'ordinateur. Ce paradigme, rapidement devenu dominant, 
fournit alors aux scientifique une métaphore de choix -celle de la machine à états discrets-
pour expliquer les phénomènes de cognition, bien qu'elle fût critiquée par le fondateur de 
l'informatique et de la théorie de la calculabilité moderne lui-même, Alan Turing (cf [17]). 

Ses ramifications s'étendent aujourd'hui dans de nombreuses disciplines formant un 
ensemble cohérent, de la philosophie à la psychologie en passant par la neurophysio-
logie. En philosophie de l'esprit, par exemple chez Fodor, les états mentaux sont des 
représentations internes exprimées dans un langage de l'esprit, le Language Of Thought 
(LOT) et les processus mentaux découlent alors d'un calcul opérant sur ces représen-
tations en respectant une certaines syntaxe. A la suite de la naissance de l'Intelligence 
Artificielle, une branche de la psychologie ("Information Processing Psychology") prend 
son autonomie par rapport au béhaviorisme et à la Gestalt-théorie en psychologie, et à 
la neurologie de l'époque. Pour ses défenseurs, parmi lesquels Newell, Simon et Minsky, 
comme le traitement de l'information peut être réalisé par différents systèmes physiques, 
l'esprit est indépendant de sa réalisation particulière dans un cerveau biologique ce qui 
autorise une simulation du fonctionnement de l'esprit sur ordinateur (cf [8, §5.5]). En 
vision ce paradigme fut principalement défendu par Marr, fondateur des neurosciences 
computationelles. Pour lui, un ensemble de traitements à partir du signal produit par la 
rétine en deux dimensions mène à une représentation internes en trois dimensions. En-
fin en neurophysiologie les idées précédentes se superposent à la théorie de Pavlov d'une 
part, et à l'influence croissante de la cybernétique (téléologie vue comme commande avec 
feedback, cf [22]) et perdurent aujourd'hui encore : les organes sensoriels fournissent une 
information imparfaite que le système nerveux central enrichit et reconstruit à l'aide de 
nombreux algorithmes de traitement de l'information, pour élaborer une représentation 
interne complexe, allo ou ego-centrée. Celle-ci est alors mise à profit pour commander les 
différents effecteurs dont dispose l'organisme, au besoin en réduisant le nombre de degrés 
de liberté par agrégation de variables (cf [4, chap.6]). Le changement ainsi produit donne 
lieu à une réactualisation des données des capteurs, qui entraîne des nouveaux calculs, et 
ainsi de suite 

Notre propos ici n'est pas de discuter en détail la généalogie des différents courants 
dominants associés au courant computationnel, mais de souligner par contraste certaines 
des sources d'inspiration influentes des travaux sur lesquels nous nous pencherons au cours 
du chapitre 2 dont la psychologie écologique abordée dans la section §1.2. 
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1.2. Psychologie écologique 

1.2 Psychologie écologique 

La psychologie écologique [12, 19] est née des travaux de J.J.Gibson en réaction au 
béhaviorisme. Elle constitue aujourd'hui un domaine autonome et influent en psycholo-
gie contemporaine, et constitue une source d'inspiration pour de nombreux travaux de 
perception artificielle. Nous consacrons la section §1.2.2 à l'énumération de ses principes 
fondateurs. 

1.2.1 Rejet du paradigme dominant 

Vus par les fondateurs de cette école de pensée, les travaux classiques -qu'ils soient par 
exemple béhavioristes ou gestaltistes- forment un tout homogène, unis au moins par un 
dénominateur commun : leur conception des rapports entre perception et action dans le 
monde animal héritée de Descartes pour qui ces deux composantes sont distinctes. L'action 
est reléguée à un statut subalterne, et dépend causalement de l'information fournie par 
la perception, avant qu'un acte ne puisse être accompli. Les théories dominantes diffèrent 
par le détail de leur formulation mais font toutes intervenir trois instances : la perception 
qui collecte passivement des informations, un système de décision central qui délibère, et 
des effecteurs qui mènent à bien les plans conçus au niveau précédent. 

Les objections initialement soulevées par le courant écologique découlaient du pro-
gramme de Bernstein (cf [31]) parmi lesquelles celle du nombre de degré de liberté n 
que devrait réguler un éventuel contrôleur centralisé. Estimé à plus de 100 pour le corps 
humain, il dépassait les capacité des algorithmes connus quand Bernstein écrivait. Les pro-
cédures de réduction du nombre de dimensions par l'intermédiaire de variables réduites 
suggérées en réponse soulèvent elles-mêmes de nouvelles questions, entre autres comment 
sont décidés les regroupements de variables ? Sont-ils fixes, ou sont-ils paramétrables ? Et 
dans ce cas, les paramètres en question ne forment-ils pas de nouveaux degrés de liberté, 
ce qui annule les réductions obtenues précédemment ? Une autre objection aux théories 
du contrôle centralisé avec ou sans feedback est celle de l'indétermination : si plusieurs1 

configurations distinctes du système permettent d'obtenir le même résultat final, com-
ment les choisir ? Cette sous-détermination crée elle-même de nouveaux degrés de liberté 
et nous ramène au problème précédent. 

Ces arguments sont cependant anciens, pour cela nous renvoyons à [29] pour une 
revue des débats actuels et des formalismes proposés pour expliquer la variabilité des 
mouvements naturels orientés vers un but, et la formation de synergies entre les différents 
muscles impliqués. Dans la suite nous abandonnons les critiques formulées par le courant 
écologique à l'encontre des courants concurrents et passons en revue quelques uns de ses 
principes fondateurs. 

1 voire une infinité. 
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Chapitre 1. Psychologie écologique et approche dynamique de la cognition 

1.2.2 Principes de psychologie écologique 
Pour Gibson, le système d'étude du psychologue ne doit pas être l'animal isolé, mais 

l'ensemble animal/environnement (cf §1.2.2.1). Il stigmatise en cela la conception domi-
nante de l'animal comme système d'extraction imparfait des attributs de l'environnement, 
et sa conséquence directe. En effet, cette posture conduit à concevoir des expériences pla-
çant l'animal dans des conditions artificielles pour éprouver sa capacité à isoler tel ou tel 
trait saillant. 

Ce choix du système d'étude annonce une méthode plus générale, qui tend à reconsi-
dérer les partitions classiques en psychologie du système global en sous-système étudiés 
isolement, en négligeant l'influence de certains couplages. Ce questionnement appliqué à 
différentes échelles le conduit à rejeter la séparation classique entre l'action et la perception 
(§1.2.2.4, à redéfinir la notion d'information en terme de possibilité d'action (§1.2.2.3) pour 
un animal donné, sensible aux propriétés physiques d'un environnement donné (§1.2.2.2). 
Puis de manière plus concrète, à considérer le mouvement des muscles non pas comme 
la réponse à une commande, mais comme la contribution à une activité d'ensemble coor-
donnée de muscles (cf §1.2.2.4). 

1.2.2.1 Dualité animal/environnement 

La doctrine de la psychologie écologique se caractérise d'abord par le constat objectif 
(i.e. formulé en dehors de toute référence à un observateur ou à une théorie particulière) de 
la dépendance mutuelle de l'animal et de son environnement. Cette affirmation se double 
d'un constat d'ordre épistémologique : les autres courants dominants de la psychologie 
négligent le couplage entre l'animal et son environnement et se contentent d'étudier sa 
réaction lorsqu'on le soumet à différents stimuli, sans se préoccuper de leur plausibilité : 

« not only has psychology implicitly treated animal and world as independent en-
tities, but it has limited investigation almost exclusively to the animal. Research 
begins with stimuli and ends with motor responses »[19, p.14] 

A l'inverse, partant du principe que n'importe quel animal ne peut mener une activité 
de perception dans n'importe quel environnement, Gibson et ses collègues tentent de 
formaliser la nature de cette codépendance. Cette option se traduit naturellement par une 
contrainte, le refus du psychologue écologique de considérer ces deux parties comme des 
acteurs distincts de la théorie lors de son examen des faits expérimentaux. Il s'ensuit que 
l'étude de la "perception directe" est celle du processus menant l'animal à la connaissance 
de son environnement. On décrit dans la suite la spécification des termes (vagues) de 
"perception" ou "connaissance de l'environnement" via la notion d'"information". 

1.2.2.2 Invariants 

Pour cela la psychologie écologique se tourne vers les phénomènes physiques mis en 
jeu au cours de l'activité de perception, par exemple dans le cas de la vision, l'émission, la 
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1.2. Psychologie écologique 

réflexion et la diffusion des rayons lumineux par les surfaces des objets et échantillonnés 

par l'oeil. Elle pose ensuite une question fondamentale : comment les objets de l'environ-
nement peuvent-ils être perçus comme constants et conserver leur unité apparente alors 
que de nombreuses transformations physiques devraient intuitivement les faire apparaître 
comme distincts ou leur faire perdre leur unité2 (e.g. changements de luminosité, occulta-
tion partielle, changement de point de vue, de vitesse, etc...). Cette question se reformule 
alors comme suit : quelle est la classe de transformations du signal physique provenant de 
l'objet telle qu'il soit toujours perçu comme un tout? 

L'explication avancée procède d'une conception relativiste : les grandeurs physiques 
varient considérablement, et n'ont pas d'importance en elles-mêmes. Cependant les rap-
ports entretenus par les différentes grandeurs physiques possèdent une structure particu-
lière qu'il convient d'étudier. Plus précisément, deux types d'invariants sont distingués : 

- les invariants "structurels" sont constitués par des propriétés physiques dont les rap-
ports sont constants pour les transformations usuelles (soit par exemple un triangle 
vu depuis différentes distances ; on se persuade facilement que les rapports entre les 
longueurs de ses différents côtés restent constants). 

- les invariants "transformationnels" concernent les types de variation des signaux 
dépendants du temps, qu'on peut regrouper en classes d'équivalence. L'exemple 
pris dans [19] est celui de l'effet Doppler : tous les objets qui s'approchent -resp. 
s'éloignent- de l'animal en émettant un son stationnaire voient celui-ci altéré de 
la même manière (i.e. décalage du spectre vers les plus hautes -resp. plus basses-
fréquences) . 

Ces principes souffrent d'indétermination, comme le remarquent Michaels & Carello, 
car une spécification précise des classes de signaux physiques, et de leurs transformations 
qui permettrait de fonder expérimentalement ces propositions n'est pas disponible, pas 
plus que la géométrie3 adaptée aux transformations des objets invariantes par les systèmes 
perceptifs. 

Des contraintes supplémentaires sont fournies par l'exigence de compatibilité entre 
l'animal et son environnement, comme on le voit dans la section suivante. 

1.2.2.3 Affordances 

La sensibilité de l'animal à un signal physique donné est d'abord corrélée à la sensibilité 
de son corps à une gamme de signaux particulière, laquelle varie d'un animal à l'autre. 
D'autre part, la rencontre entre un animal et un ensemble de signaux organisés dépend du 
comportement de l'animal, qui permet ou pas ( ' a f f o r d ' ) d'exposer l'animal à ces signaux dans l'environnement. 

2 ce problème est distingué de celui de la "constance perceptive" où des changement importants du 
stimulus proximal, et non pas distal, ne sont pas perçus 

3 pour une discussion de ce sujet via le programme d'Erlangen de Klein en géométrie, 
dans le cas dela constance de forme, voir[19, p.30-37] 
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Chapitre 1. Psychologie écologique et approche dynamique de la cognition 

Ceci amène les psychologues écologiques à prendre en compte l'acte corrélé à la percep-
tion d'un objet, ainsi que les possibilités offertes par l'environnement pour que l'animal en 
question réalise ce comportement. La situation type illustrant une "compatibilité" entre 
l'animal et son environnement est codifiée par Shaw, Turvey et Mace comme suit : 

« a situation or event X affords action Y for animal Z on occasion O if certain 

relevant mutual compatibility relations between X and Z obtain »[26, p.196] 
La notion d 'a f fordance, vue comme le comportement permis à l'animal par l'environne-
ment, remplace même le stimulus classique dans les théories de la perception : l'animal 
ne perçoit pas les stimuli, mais les affordances4. 

L'enjeu est alors de formaliser 1' "utilité" de l'environnement pour un animal. Une 
manière indirecte de caractériser cette utilité à défaut de la définir précisément repose sur 
les conséquences de la présence d'un objet dans l'environnement : si l'objet ne change rien 
au comportement de l'animal, alors il ne permet pas de fonder une affordance5. 

Ces propositions théoriques furent confirmées par la suite grâce aux expériences de 
Warren (cf [33]) : dans un premier temps un modèle biomécanique simule la marche d'un 
homme dans un escalier en variant le rapport entre la taille du sujet et la taille des marches 
de l'escalier. Le modèle prédit que pour une valeur précise IIC du rapport II = R/L entre 
la hauteur des marches R et la longueur de la jambe du sujet L, le sujet ne marche plus 
dans l'escalier, mais grimpe à l'aide de ses quatre membres. D'autre part selon le mo-
dèle, il existe une valeur optimale II0 de ce rapport du point de vue de la consommation 
énergétique du sujet. Cette première série d'expériences ne démontre pas l'existence des 
affordances, mais souligne l'importance non pas des longueurs caractéristiques absolues 
mais des rapports (sans dimension) entre les grandeurs caractéristiques du sujet et celles 
de son environnement. L'apport déterminant de Warren réside dans l'étude de l'obser-
vation visuelle par des sujets de plusieurs escaliers, dont les hauteurs de marche varient. 
Si on leur demande dans un premier temps quels escaliers sont susceptibles d'être gravis 
en marchant, et lesquels seront les plus confortables à gravir les sujets retrouvent spon-
tanément le seuil critique IIC prédit par le modèle biomécanique par simple inspection 
visuelle, mais aussi le rapport II0 qui optimise leur consommation d'énergie. Nous dis-
posons donc de preuves expérimentales que les sujets peuvent catégoriser les possibilités 
d'action compatible avec leur propre corps (cf [34] pour d'autres exemples). 

1.2.2.4 Collectifs musculaires 

D'autres travaux ont examiné les affordance du point de vue plus précis du comporte-
ment de collectifs musculaires [16, 13]. Leurs activités dépendent d'une part les unes des 
autres de sorte que leur activité d'ensemble soit cohérente et d'autre part des affordances 
offertes par l'environnement. Ces collectifs sont des groupes de muscles non nécessairement 

4 "it is the affordance that is perceived" [19, p.42] 
5 "structured energy is information only if it can have conséquences sooner or later on the acts that 

an animal executes" [19, p.46] 
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1.2. Psychologie écologique 

reliés mécaniquement, qui agissent comme une "unité fonctionnelle", ou pour reprendre 
les termes de Kugler et Turvey : 

« aggregate of skeletomuscular variables are linked to act as a functional unit or 
collective (...) not commands but constraining patterns of facilitation and inhibition 
on spinal brainstem interneurons »[16] 

Cette définition soulève de nombreuses questions : 
- comment se caractérise l'activité d'un "collectif musculaire", i.e. qu'est-ce-qui définit 

ce collectif en tant qu'unité? 
- quelles contraintes dues aux affordances sont subies par le collectif, mais également 

de la part d'autres collectifs, ou encore en relation avec d'autres variables telles que 
le métabolisme de l'animal ? 

La question de la caractérisation de l'activité d'ensemble -comment sait-on qu'un ensemble 
de muscle forme un "collectif musculaire" ?- trouve une première réponse dans les textes 
de base de psychologie écologique, via des instances, comme celle de la locomotion. Pour 
Michaels et Carello, les relations qu'entretiennent les activités des muscles les unes avec 
les autres sont organisées, et ce qui fonde la constance de cette organisation est le rapport 
de leurs activités électriques, qui reste constant dans diverses circonstances telle que la 
modification de la vitesse d'ensemble de la locomotion6. 

Concernant les contraintes mutuelles exercées entre les affordances et l'activité des 
collectifs, la posture écologique se différencie de la division classique entre perception et 
action, la seconde étant fonction du résultat de la première. Ici, l'existence même d'une 
activité coordonnée d'un collectif musculaire définit -à la manière d'un problème inverse-
un ensemble de signaux physiques susceptibles de perturber l'activité du collectif. En 
prenant l'exemple de l'expansion du flot optique à l'approche d'un objet : 

« to describe information (optical expansion) for an act (approaching) is to imply 
a muscular organization that the information constrains. To describe the muscular 
coordination of an act is to imply some sort of energy pattern that can constrain it. 
By such an analysis, information and the existence (and coordination) of the muscle 
collective are coimplicative »[19, p.49] 

Il apparaît donc que la relation entre coordination d'un collectif musculaire et signaux 
produits par l'environnement n'est pas considérée ici comme une contrainte de la "per-
ception" sur Paction", mais comme le produit d'une adéquation, d'une codétermination 
entre l'activité collective et l'environnement. Le point crucial pour l'approche écologique 
est l'absence d'une instance externe au collectif de muscles qui régit son activité. 

Pour étayer ces réponses partielles et faire reposer la théorie sur une base plus forma-
lisée, des chercheurs comme Kugler et Turvey ont proposé de tirer parti des résultats de 
thermodynamique des phénomènes hors-équilibre, fondée sur les structures dissipatives 
mises en avant par Prigogine et al. Cette posture offre aux moins deux avantages : d'une 

6 "the ratio of their electrical activity does not change, regardless of the speed of locomotion" 
[19, 

p.147], voir aussi [30, p.568] 
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part elle se passe d'une instance de contrôle centralisé qui régit l'ensemble des activités, 
avec ou sans feedback, et s'affranchit ainsi de l'objection du "degree of freedom" formulé 
par Bernstein. D'autre part pour expliquer la constitution spontanée de collectifs elle 
s'appuie sur les théories de l'auto-organisation, amplement développées dans la littéra-
ture spécialisée. Nous ne nous étendons pas ici sur le sujet, qu'on abordera de nouveau 
au chapitre 5. 

D'autres arguments appuyant la réduction du nombre de degrés de liberté sont fournis 
par les expériences de Lee et Reddish [9] sur le plongeon dans la mer des fous de bassan 
('gannet') à la recherche de nourriture. En tentant d'expliquer le mécanisme conduisant 
au repliement des ailes de cet oiseau, les chercheurs ont passé en revue nombre de variables 
telles que la vitesse ou l'altitude, ainsi que des fonctions de ces variables. Cependant la 
valeur d'une unique variable suffit à prédire l'instant de repliement des ailes avant la 
plongée. En effet le temps avant impact τ (ou TC, time to contact), calculable d'après 
le seul flot optique projeté sur la rétine, dépasse une valeur seuil à l'instant précis ou se 
replient les ailes, dans de nombreuses conditions expérimentales. La conclusion tirée de 
ces expériences est que, bien qu'un grand nombre de variables sensorielles microscopique 
soient impliquées dans le comportement de l'oiseau, un seule variable macroscopique tirée 
du flot optique suffit à donner une équation phénoménologique du comportement. 

Des études plus récentes (cf [2] pour une revue) des mouvements d'interception rapide 
ont relativisé le rôle exclusif de τ mais sans remettre en cause son importance prédomi-
nante7. La génération suivante de modèles phénoménologiques (i.e. qui rendent compte 
des comportements observés mais sans expliquer leurs causes) tirent parti d'une part de 
l'intérêt écologique pour l'information disponible pour l'animal dans son environnement, 
et d'autre part des outils de la théorie de la commande tels que l'étude des systèmes 
dynamiques non linéaires plus proches de la biologie cybernétique. Les modèles actuels 
de mouvement d'interception reprennent à leur compte ces idées mais dépassent les seuls 
aspects comportementaux pour mettre au jour leurs causes anatomiques, neurophysiolo-
giques et biomécaniques. 

1.3 Approches dynamiques de la cognition 
En réaction à la prédominance du paradigme du calcul et de la machine à états discrets 

pour expliquer les phénomènes cognitifs, un courant s'est développé au cours des années 
80 et 90 autour des modèles empruntés à la théorie des systèmes dynamiques. Quoique 
distincts du champ de la psychologie écologique, il lui est étroitement lié, par exemple 
à cause de la présentation originale de la distinction entre perception et action, qui ne 
donne pas la préférence causale à l'un ou l'autre. Il se subdivise en plusieurs domaines 
(§1.3.2), certains consacrés à des sujets classiques en sciences-cognitives tels que le langage 

7 "However, the evidence for the use of TC [time-to-contact] information in the timing of interceptive 
action is very strong, even though it is unclear in what form this information is perceived" [2, p. 1513] 
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ou la catégorisation perceptive, d'autres plus spécifiques aux problèmes de coordination 
(§1.3.3), d'autres enfin aux questions de catégorisation perceptive (§1.3.4). 

1.3.1 Positionnement philosophique 

L'approche dynamique de la cognition s'est construite au cours des années 80 et 90 
en opposition au paradigme computationnel dont l'hypothèse principale est que les être 
vivants dotés de capacités cognitives sont assimilables à des machines à états discrets. A 
l'opposé, l'approche dynamique les assimile à des systèmes dynamiques plus généraux que 
la machine à états discrets -qui elle-même fait partie d'une classe particulière de systèmes 
dynamiques, à temps et états discrets. 

A première vue, ce domaine se distingue des travaux computationnels classiques par 
son usage d'une partie (réduite) de la théorie des systèmes dynamiques. Cette branche 
des mathématiques est intéressée, de manière très générale, par les transformations f: 

Cependant, les travaux de l'approche dynamique de la cognition se distinguent sur-
tout par les arguments philosophiques qu'ils opposent à la conception computationelle 
dominante, dont nous reproduisons quelques exemples rassemblés par van Gelder et Beer 

(cf [21], [32, p.12-13], [3, p.96]) : 
- le représentationalisme computationnel consiste à affirmer qu'un organisme possède 

des structures de données internes préexistantes, fixes ou variables dans le temps8, et 
que ces structures de données représentent des propriétés du monde externe, ou de 
l'agent lui-même. Du point de vue dynamique, c'est la structure de l'espace et celle 
de l'ensemble des trajectoires possibles qui importent. En outre, s'il est nécessaire 
de tenir compte des états internes d'un organisme, rien ne permet d'affirmer qu'il 
représentent des propriétés ou attributs du monde externe. 

- l'interaction d'un organisme avec son environnement est vue dans la théorie béha-
vioriste comme une chaîne linéaire stimulus → réponse. De manière similaire, la 
théorie computationnelle comprend trois étapes successives, sense → plan → act, 
l'ensemble étant assimilé à l'exécution d'un programme. Du point de vue dynamique 
il s'agit, à l'inverse, d'abord d'une modification simultanée de l'organisme par l'en-
vironnement et réc iproquement 9 , bien que les modif icat ions puissent ê t re d 'o rd res 

8 cf le projet MGS h t t p : / /mgs. lami. univ-evry. f r / 
9 Beer ajoute une composante téléologique, i.e. visant un objectif, ici la stabilisation d'un certain 

comportement "the focus here is on continuously engaging an environment with a bodyso as to stabilize appropriate coordinated patterns of behavior", [3, p.97] 
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de grandeurs très différents. Plus précisément, pour paraphraser Kelso, les com-
portements moteurs ne sont pas imposés par des programmes, mais procèdent des 
influences mutuelles et auto-organisées d'un ensemble de processus. 

- la décomposition classique organisme/environnement est parfois remise en question 
car il existe des manières de partitionner cet ensemble permettant d'obtenir des 
explications plus satisfaisantes du comportement d'un organisme (cf [1] cité par 
[7])-

Un argument central qui selon nous fait défaut ici, en faveur de l'approche dynamique 
au détriment du point de vue computationnel est la sensibilité des organismes vivants 
aux conditions initiales, qui fait défaut de manière décisive aux machines à états discrets, 
comme l'expose Longo dans [17] ; cependant nous ne développons pas ce point de vue car 
il n'est pas représentatif du courant scientifique que nous étudions ici. 

1.3.2 Un spectre large de thèmes d'intérêt 
La position philosophique résumée brièvement en §1.3.1 nous renseigne peu sur la 

diversité des études cognitives regroupées sous le terme "dynamique". Nous en dressons 
ci-dessous une liste très partielle, afin de situer parmi elles le domaine qui retiendra par-
ticulièrement notre attention dans la suite de cet exposé. 

- modélisation de reconnaissance visuelle : la faculté de catégoriser des stimuli senso-
riels connus ou inconnus appartenant à des classes distinctes peut s'expliquer même 
en présence de bruit, grâce à des réseaux résonants. II est également possible de 
rendre compte de capacités d'apprentissage de la catégorisation (cf [6]). 

- reconnaissance visuelle d'événements : on peut rendre compte de l'identification d'un 
phénomène physique observé visuellement (e.g. rebond d'une balle) d'après la seule 
connaissance du flot optique projeté sur la rétine (cf [5]). 

- modélisation des facultés linguistiques : pour expliquer les facultés génératives du 
langage, certains auteurs recourent à des "dynamical recognizer" (cf [20]). D'autre 
traits caractéristiques du langage, tels que l'induction de catégories lexicales d'après 
les régularités statistiques, ou les propriétés de récursivité de la grammaire (cf [10]) 
sont étudiés. 

- planification d'acte moteur : certains travaux proposent de formaliser les processus 
de décision qui conduisent à la réalisation d'un acte moteur après présentation d'un 
stimulus visuel, en s'appuyant par exemple sur des "dynamical fields" (cf [28]). 

- activités motrices rythmiques : il existe de nombreux modèles de coordination du 
mouvement des membres lors de la locomotion (cf pour le cas d'un robot insecte) 
en régime stationnaire. Il est également possible d'expliquer des signaux rythmiques 
biologiques par analogie avec des phénomènes de transition de phase connus en 
thermodynamique (cf [13]), mais également de relier ces phénomènes à l'activité des 
régions cérébrales responsables de la motricité (cf [14]). 

- l'activité des zones cérébrales liées à la perception constitue un champ d'application 
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ancien des méthodes dynamiques, par exemple dans le cas de l'olfaction (cf [11]). 
Parmi ces différentes thématiques, nous nous concentrons dans la section §1.3.3 sur la 

dynamique du comportement. 

1.3.3 Coordination musculaire 

Une série d'expériences menées au long des années 80 par Kelso et ses collègues [13], 
ont illustré la nécessité et l'efficacité de l'approche dynamique pour expliquer la coordi-
nation des mouvements, dans le cas particulier de la transition de phase bimanuelle. Il 
est demandé à des sujets humains de déplacer de manière rythmique les index des deux 
mains à la même fréquence, indiquée visuellement par un métronome. Les positions et 
vitesses des deux mains sont enregistrées séparément, de même que l'activité électrique 
des muscles et le déphasage Ø entre les deux index considérés comme des oscillateurs. 
A mesure que l'expérimentateur varie la fréquence de contrôle f entre 1.25 et 3.50 Hz, 
deux régimes stables sont d'abord observés, puis un seul à partir d'une fréquence précise 
Ø = Øc 

Le point de départ de l'analyse est le constat d'une similitude entre les formes obser-
vées d'une part dans les systèmes hors équilibre et d'autre part lors de la coordination 
des mouvements biologiques (cf [24]). Avec la collaboration des physiciens H. Haken et 
G. Schôner, Kelso propose un modèle des phénomènes observés reposant sur les propriétés 
d'une équation différentielle, dont la phase Ø(t) serait solution, et nommé plus tard mo-
dèle HKB. La méthode mise en oeuvre repose sur Y identification de l'équation en question 
d'après les propriétés observées du phénomène, puis sur sa validation par un va-et-vient 
entre le modèle théorique et les prédictions expérimentales qu'il permet de réaliser. A l'is-
sue de cette procédure qu'on ne détaille pas (cf [15] pour un exposé simple), les auteurs 
obtiennent l'équation suivante : 

Ø = - a sin Ø — 2b sin 2Ø (1.1) 

Ils remarquent que, au delà de la formulation d'un modèle à l'aide d'une équation dif-
férentielle non linéaire, les faits observés s'apparentent à une transition de phase hors 
équilibre. Courantes en Physique Statistique, celles-ci se produisent lorsque l'organisation 
d'un grand nombre de particules change brutalement, par une transformation continue 
des paramètres de contrôle. Les auteurs mettent alors en oeuvre des outils spécifiques à 
l'analyse des transitions de phase pour expliquer la stabilité des solutions de l'équation 
(1.1), en particulier l'étude des fluctuations critiques et du ralentissement critique. 

En conclusion, les auteurs affirment d'abord qu'il existe chez les organismes vivants une 
tension entre stabilité et flexibilité des comportements. Ensuite ils proposent de traduire 
cette opposition dans le cadre de l'approche dynamique avec les outils de la dynamique 
non linéaire, et y ajoutant ceux relevant des transition de phase, propres à la Physique Sta-
tistique. Les notions appropriées sont la multistabilité qui rend compte de la coexistence 
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de plusieurs attracteurs dans l'espace de phase, et la capacité pour le système de sauter 
d'un bassin d'attraction à l 'autre sous l'effet des perturbations induites par le milieu. 

Par la suite ces travaux ont donné lieu à un grand nombre de prolongements, y compris 
dans le domaine de la dynamique des populations de neurones, et la manière dont ces 
activités collectives sont corrélées aux activités macroscopiques coordonnées des muscles. 

1.3.4 Développement des facultés de catégorisation 
Parmi les différents phénomènes perceptifs, la capacité de constituer des classes dis-

crètes à partir d'un espace a priori continu de stimulations joue un rôle particulier, no-
tamment car elle est liée à la sélection de comportements. 

Au cours de son étude de la constitution de la notion d'objet chez les enfants, Piaget 
définit plusieurs stades d'évolution de la structure mentale. L'une des étapes mises en 
évidence est illustrée par une tâche de saisie d'objet et porte le nom de "A-not-B error". 
On présente à un enfant âgé de quelques mois (entre 7 et 12) un objet tentant et on le 
dissimule, sous les yeux de l'enfant, dans un récipient opaque A. Après quelques secondes 
de délai, l'enfant est laissé libre de ses mouvements et dans la plupart des cas, il le recherche 
activement puis le trouve. On répète cette expérience plusieurs fois afin d'habituer l'enfant 
à l'exercice. Enfin, au lieu de dissimuler l'objet dans le récipient A comme précédemment, 
on le cache dans un récipient B, toujours sous les yeux de l'enfant. Après quelques secondes il est 

de nouveau laissé libre des ses mouvements et à la surprise de l'expérimentateur, 
cherche activement l'objet dans le récipient A sans le trouver, bien qu'il ait été placé 
ostensiblement dans l'autre récipient. Une condition expérimentale déterminante est le 
délai d'attente : si celui-ci se réduit à 0, alors l'erreur "A-not-B" ne se produit pas. 

L'expérience montre que les enfants âgés de moins de 7 mois et de plus de 12 mois, ne 
commettent pas l'erreur "A-not-B", ce que Piaget explique ainsi : avant 7 mois, les enfants 
ne cherchent pas les objets cachés tandis qu'après 12 mois ils dirigent leur attention à 
l'endroit où ils ont vu l'objet pour la dernière fois. L'erreur exprimerait l'incapacité de 
l'enfant à considérer les objets comme existant de manière continue dans l'espace et le 
temps indépendamment de sa propre perception. 

Thelen et Smith ont abordé ce problème dans le cadre de l'approche dynamique de la 
cognition (cf [27, chap.10]) et s'appuient pour cela sur une théorie particulière de la défi-
nition perceptive des objets (cf [27, chap.6]). Leurs travaux concernent deux échelles de 
temps : d'une part la manière dont le système perceptif opère la ségrégation des objets, et 
d'autre part -à une échelle de temps plus longue- comment évolue cette capacité de ségré-
gation. Thelen et Smith postulent l'existence de plusieurs systèmes disjoints, constitués de 
populations de neurones ayant une activité continue : d'une part le "what system" catégo-
rise et identifie les objets grâce à leurs propriétés statiques (forme, couleurs), d'autre part 
le "where system" qui situe la perception et prend en compte les informations relatives au 
mouvement. Ces deux systèmes sont connectés entre eux et reliés aux organes de la vision 
de plusieurs manières 
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FIG. 1.1 - (a) Le système "what" identifie les objets d'après leurs propriétés statiques, 
le système "where" prend en compte les propriétés dynamiques (b) projection des objets 
perçus par la vision. Trajectoire paramétrée par le temps dans l'espace "what"/"where" et 
attracteur dans l'espace de phase (adapté de [27]). 

- les informations de textures et formes sont transmises au "what system". 
- les informations de mouvements sont projetées sur le "where system". 
- ces deux systèmes sont interconnectés et leur couplage a pour produit la ségrégation 

entre objets distincts. 
Pour permettre l'usage des outils et méthodes de représentation traditionnels des systèmes 
dynamiques, l 'état des deux systèmes "what" et "where" est assimilé à un réel (ce qui n'est 
pas intuitif dans le cas d'une texture). L'état instantané de l'ensemble du système peut 
donc être représenté par un point dans un espace euclidien de dimension 2 comme l'illustre 
la Fig. 1.1. De même l'évolution dans le temps de l 'état du système s'apparente à une 
courbe de l'espace Euclidien paramétrée par le temps. Si un type de trajectoire est observé 
plus fréquemment que les autres, les chercheurs proposent de l'identifier à un at tracteur, 
ce qui marque une "préférence" de la part du système perceptif. Enfin, le modèle proposé 
tient compte de l'aspect développemental en permettant aux attracteurs d'être modifiés 
par une règle Hebbienne : 

« By simple Hebbian notions of increasing strength of connections in all three map-
pings with joint activity, paths that are commonly repeated will become attrac-
tors »[27, p.176] 

II est important de noter que cette préférence réduit alors les capacités de discrimination, 
puisqu'un attracteur tendra à confondre deux trajectoires qui auparavant pouvaient être 
proches mais distinctes. 

Revenons maintenant au cas particulier de l'erreur "A-not-B", auquel Thelen et Smith 
appliquent leur modèle théorique. La répétition de la tâche, au cours de laquelle on dissi-
mule un objet tentant dans le récipient opaque A avant de laisser le loisir à l 'enfant de le 
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chercher, aboutit à la constitution d'une trajectoire "attractrice" comme celle représentée 
par la Fig. l . l (b) . Si on place maintenant l'objet dans le récipient B et qu'on permet 
immédiatement à l'enfant de chercher l'objet, le conflit entre la stimulation qui vient de 
se produire et la trajectoire attractrice désavantage cette dernière, et l'enfant retrouve 
l'objet dans le bon récipient sans commettre l'erreur "A-not-B". Si en revanche un temps 
suffisant s'écoule entre la dissimulation et le début de la recherche, alors la stimulation B 
s'affaiblit et l 'attracteur A s'impose de nouveau, amenant l'enfant à se tromper. 

En s'en tenant à ces résultats, on pourrait douter de l'utilité de la traduction des ob-
servations expérimentales dans le langage des systèmes dynamiques. Notre rapide résumé 
n'épuise pas néanmoins les multiples développements autour de cette thématique. En effet 
le modèle de Thelen et Smith a donné lieu par la suite à une formalisation plus poussée 
en collaboration avec G. Schöner (cf [28]), à l'aide des "dynamic neural field" développés 
par cet auteur (cf [25]). Celle-ci a alors permis d'effectuer des prédictions vérifiées. De 
plus, comme nous le verrons plus en détail en §1.4, ce type de modèle présente un intérêt 
en robotique, comme l'attestent les travaux de Schöner dans cette discipline. 

1.4 Discussion 
La doctrine écologique repose d'abord sur la présence de signaux physiques structurés 

dans l'environnement. Du fait de la régularité des propriétés des objets de l'environne-
ment, les signaux présentent des propriétés d'invariance structurelle (e.g. invariance par 
un ensemble de transformations géométriques) ou transformationnelle (i.e. invariance par 
transformation temporelle). Si un animal remplit des conditions de sensibilité à certaines 
vibrations, il a potentiellement accès à ces signaux physiques et à leurs structures inva-
riantes. Il est important de noter que, pour les psychologues écologiques, l'animal n'extrait 
pas des caractéristiques géométriques préexistentes de l'environnement (e.g. forme) à l'aide 
de son système perceptif imparfait pour reconstituer une représentation interne du monde 
externe (e.g. représentation 3D reconstruite d'après la projection 2D rétinienne). 

Ces régularités, caractérisables mathématiquement, n'ont d'utilité que si elles sont 
compatibles avec les capacités d'action de l'animal dans cet environnement particulier. 
Cette compatibilité regroupe plusieurs contraintes, la plus importante étant celle de com-
patibilité d'échelle entre les longueurs caractéristiques de l'environnement et celles de 
l'animal. Les actions permises par ces compatibilités sont nommées "affordances", ou po-
tentialités d'action, et les psychologues écologiques s'appuient sur de nombreuses vérifi-
cations expérimentales dont celles de Warren pour soutenir leur existence. 

Pour conclure, l'animal est sensible, non pas à des propriétés intrinsèques de l'envi-
ronnement, mais à ces "affordances", et pour paraphraser Kelso10, cette sensibilité peut se 
comprendre comme la résonance d'un oscillateur soumis à une stimulation. 

Ce type d'analogie forme le socle de l'approche dynamique de la Cognition, compatible 

10 cf [14, p. 188] 
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dans une certaine mesure avec les travaux des psychologues écologiques. Pour certains 
chercheurs influents de ce courant, tels que Schôner [23], le trait distinctif des organismes 
vivants est la tension entre stabilité et flexibilité : d'une part les organismes vivants main-
tiennent une organisation de manière durable dans le temps, d'autre part ils sont capables 
de modifications internes au fur et à mesure de leur interaction avec l'environnement. 
L'originalité de leur propos ne réside pas dans ces considérations générales, mais dans 
la traduction mathématique de ces notions. Afin de leur donner un caractère opératoire, 
elles sont traduites dans le langage des systèmes dynamiques en opposant d'un côté la 
multistabilité (i.e. l'existence simultanée de plusieurs attracteurs dans l'espace de phase) 
et d'autre part la possibilité pour une trajectoire de sauter d'un attracteur à un autre, 
par exemple sous l'effet des fluctuations microscopiques. 

Pour justifier la pertinence de ces outils, Kelso de son côté constate que certains com-
portements sont rencontrés dans de nombreux systèmes couplés très différents11, ce qu'il 
nomme invariance fonctionnelle. Il ajoute qu'à l'inverse le même ensemble de "compo-
sants anatomiques" peut avoir deux comportements très distincts si ses paramètres sont 
modifiés, ce qu'il nomme multifonctionnalité, et qu'il traduit également, dans le langage 
des systèmes dynamiques, par la notion de multistabilité. 

Ces visions de l'approche dynamique de la cognition sont servies par une méthode 
commune, celle de l'identification de système. Elle consiste dans un premier temps à 
isoler les variables pertinentes du phénomène expérimental étudié (e.g. la phase dans les 
expériences de transition de phase bimanuelle vues en §1.3.3) et dans un second temps 
à proposer une équation différentielle dont les variables précédentes sont solutions. Cette 
équation doit vérifier deux critères : ses solutions coïncident qualitativement avec les 
observations expérimentales pour une certaine valeur des paramètres, et d'autre part les 
transitions soudaines observées en changeant les conditions expérimentales sont reflétées 
par les bifurcations du système modèle. 

Au premier abord il semble légitime de critiquer (cf [18, p.6]) l'aspect purement phé-
noménologique de ce type de descriptions. En effet elles se placent à un niveau d'étude 
macroscopique (e.g. celui de la position des membres) et négligent les forces élémentaires 
qui causent les comportements observés (on verra toutefois au chapitre 5 l'utilité de ce 
type d'équation pour corroborer un modèle microscopique). Ensuite le choix des variables 
comportementales (e.g. la direction de vol d'une mouche) ne correspond pas nécessaire-
ment aux variables utiles pour le système perceptif : 

« Variables that are very closely linked to the peripheral motor or sensory subsystems 
are often not suited to describe behavioral or neural patterns (...) The dynamical 
systems approach employs, instead, variables that characterize directly the beha-
vioral or neural patterns themselves by differentiating the different observed forms 
of the patterns and quantifying deviations from behavioral or neural states » 
[23,p.10572]. 

11 "the same behavioral patterns may be obtained from very different 
kinds and strenghts of couplingsamong the components" [14, p.64] 
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Ainsi dans le meilleur des cas, les exemples donnés au long du chapitre révèlent une re-
lation fonctionnelle entre des grandeurs perceptives et sensorielles de haut niveau (e.g. 
expériences de Lee et Reddish en §1.2.2.4), mais dans d'autre cas les interactions entre 
ces deux systèmes n'apparaissent pas (e.g. modèle HKB vu en §1.3.3, qui ne font interve-
nir aucune des grandeurs proprioceptives ou kinesthésiques dont l'influence est pourtant 
déterminante). Ces constats d'une part contredisent les principes de la psychologie éco-
logique et d'autre part ne nous éclairent pas suffisamment sur les mécanismes reliant 
perception et action. 

Comme nous le verrons au chapitre 2, de nombreux travaux en perception sensorimo-
trice artificielle s'inspirent des idées évoquées brièvement dans ce chapitre. Cet effort de 
transposition provient en premier lieu du souci de plausibilité biologique dont la première 
conséquence est le rejet de la position philosophique computationelle appuyée principale-
ment sur l'idée de représentation interne. En second lieu, il provient de la reconnaissance 
par de nombreuses disciplines de la nécessité de considérer conjointement perception et 
action sans affecter une prédominance logique à l'un des deux ou un mode séquentiel 
d'exécution. Enfin il provient de l'inaptitude de la robotique classique -influencée par 
l'intelligence artificielle- à élaborer des artefacts autonomes ou du moins égalant les per-
formances sensorimotrices observées chez les organismes vivants. 

Les questions classiques posées par l'informaticien ou le roboticien concernent le type 
de représentation interne (égocentrée, allocentrée), le choix des structures de données 
nécessaires à la représentation interne de l'environnement, l'adéquation entre les capteurs 
et les traits saillants de l'environnement, la vérification puis l'optimisation des algorithmes 
de planification, de contrôle, de traitement de l'image ou du signal, la calibration. A 
l'inverse les questions soulevées par la transposition des idées évoquées au long de ce 
chapitre concerneront l'étude du lien causal entre perception et action, et la formalisation 
du concept de compatibilité entre le robot et son environnement, via par exemple la 
traduction des notions d'invariant et d 'affordance. Nous présentons un aperçu des travaux 
de ce domaine au long du chapitre 2. 
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Sources en libre accès 
- le Haskins Laboratory met en ligne une base bibliographique en libre accès sur 

la parole, contenant de nombreux textes de psychologie écologique et ayant trait 
à l'approche dynamique de la perception, h t t p : / / w w w . h a s k i n s . y a l e . e d u / p u b s . 
html. 

- Direct perception [19] est téléchargeable sur le site du Center for the Ecological Study 
of Perception and Action, dirigé par C.Carello h t t p : / / i o n e . p s y . u c o n n . e d u / . 

- articles de G. Longo h t t p : / / w w w . d i . e n s . f r / ~ l o n g o 
- quelques articles de Robert Shaw sont disponibles sur son site : h t t p : //www. t r i n c o l l . 

edu/depts /ecopsyc/shaw/ 
- articles de Gregor Schöner : h t tp : / /www.neuro in fo rma t ik . ruh r -un i -bochum.de / 

thb io /members /p ro f i l /Schoener / index .h tml 
- articles de Stephen Grossberg h t t p : / / c n s - w e b . b u . e d u / P r o f i l e s / G r o s s b e r g / 
- les livres de Walter J. Freeman sont disponibles en ligne h t t p : / / s u l c u s . b e r k e l e y . 

edu/ 
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Au cours du chapitre précédent, nous avons tracé une généalogie partielle des courants 
ayant influencé l'étude actuelle de la perception sensorimotrice, notamment au travers de 
la psychologie écologique et des approches dynamiques de la cognition. Au cours de ce cha-
pitre, nous replaçons l 'étude de la perception sensorimotrice artificielle dans son contexte 
historique, par rapport à l'Intelligence Artificielle (IA), la robotique comportementale mais 
également la neuroéthologie computationnelle et des études intégrées de neuromécanique 
de la locomotion. 
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Chapitre 2. Perception sensorimotrice artificielle et affordances 

Au §2.2, nous confrontons les deux problématiques principales, explication et imitation, 
qui dominent en robotique autonome avant d'observer comment les chercheurs tentent d'y 
répondre en s'appropriant les thèmes de la psychologie écologique (§2.3) vus au chapitre 
précédent. 

Pour finir, nous soulignons certaines limites des outils d'inférence statistique des af-
fordances et proposons des solutions alternatives en §2.4 avant de formaliser notre contri-
bution en §2.5. 

2.1 Contexte historique et courants influents 

2.1.1 De l'IA à la robotique située 
Nous nous bornerons ici à rappeler le lien indissociable qui unit la robotique à la 

naissance de l'informatique, ainsi que le conflit qui opposa la cybernétique et l'intelligence 
artificielle au sujet de l'explication et de la modélisation des phénomènes mentaux (cf [18]). 

Profitant de la redéfinition de la machine sous l'impulsion de Turing et de von Neu-
mann, la cybernétique réexamine l'opposition classique entre l'inerte et le vivant, et met 
en œuvre un formalisme unique, celui de la commande et de la transmission de l'informa-
tion pour modéliser les capacités de plasticité et d'apprentissage des êtres vivants et des 
artefacts [52, 4]. 

A partir des années 50, l'Intelligence Artificielle reprend à son compte certains ob-
jectifs de la cybernétique, en s'appuyant d'une part sur l'assimilation des raisonnements 
humains à des calculs, d'autre part en supposant que l'esprit peut être étudié de ma-
nière indépendante12 de son substrat matériel [17]. Les techniques mises au point en IA 
permettent certes de résoudre de manière efficace de nombreux problèmes de logique, ou 
aisément formulables en termes logiques, mais la reproduction et l'explication des facultés 
supérieures des être vivants restent hors de leur portée. Ce constat est d'autant plus aigu 
en robotique que l'interaction avec l'environnement reste réfractaire aux représentations 
simplifiées nécessaires à la résolution de problèmes logiques [42]. 

Bien que la cybernétique s'éteigne dans le contexte académique vers la fin des années 
50, certaines de ses thématiques resurgiront au cours des années 80 à la faveur du dé-
veloppement du connexionisme. Celui-ci inspire entre autres les développements récents 
de la "nouvelle IA" où les thématiques spécifiquement cognitives (logique, raisonnement, 
connaissance, mémoire, langage) sont progressivement supplantées par l'étude du rapport 
entre un agent et son environnement, de la coordination entre perception et action, de la 
plasticité du comportement dans un environnement fluctuant sous contraintes de perfor-
mances. S'y rattachent différents courants tels que la robotique réactive (behavior-based 
robotics) [8, 10, 1, 16, 3], évolutionnaire [15, 45], située ou incarnée (embodied robotics) 
[57, 58,13, 39], et de manière indirecte des disciplines telles que la vie artificielle (Artificial 

12 idée considérée avec une certaine circonspection par Turing lui-même, cf [36] 
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2.1. Contexte historique et courants influents 

Life)13. 
Le paradigme moderne de conception d'un robot mobile se caractérise selon nous par 

trois aspects. Tout d'abord, un repli vers les thématiques de la perception, mais sans rejet 
définitif de celles qui caractérisaient l'IA. Ainsi le refus initial des représentations [11] cède 
la place à une plus grande tolérance là où l'exige la tâche affectée au robot [39, 3]. 

Du point de vue des objectifs scientifiques, un grand nombre de travaux entretiennent 
l'ambiguïté entre explication et imitation (cf [65, §4.1] en robotique, [36] de manière plus 
générale) des performances et de la plasticité du vivant. On en a déjà rencontré des 
exemples avec les modèles phénoménologiques du chapitre 1. Parfois la posture vis-à-vis 
de l'explication est clairement affichée, comme dans le manifeste de Brooks : 

« I wish to build completely autonomous mobile agents that co-exist in the world with 
humans, and axe seen by those humans as intelligent beings in their own right. I will 
call such agents Creatures. This is my intellectual motivation. I have no particular 
interest in demonstrating how human beings work, although humans, like other 
animals, are interesting objects of study in this endeavor as they are successful 
autonomous agents »[11, p. 145] 

Mais une dizaine d'années plus tard sa position, semble avoir évoluée, oscillant entre l'inté-
rêt de l'imitation14 du point de vue applicatif et la nécessité d'expliquer15 les phénomènes 
dont on souhaite s'inspirer. Toutefois, quelques travaux cherchent à expliquer certains 
mécanismes du vivant grâce à des études interdisciplinaire impliquant des éthologistes, 
des neurobiologistes, des biomécaniciens et des roboticiens. Par exemple, les Brain-Based 
Devices (BBDs) de Edelman et al. [34] visent l'étude de la boucle perception/action en 
s'inspirant de travaux en neuroanatomie et en dynamique neurale ; mais également l'amé-
lioration des performances des robots mobiles16. La validation de ces idées repose sur 
une comparaison à plusieurs niveaux (neuronal, comportemental, systémique) avec des 
observations effectuées sur des animaux. On pourrait citer dans ce contexte les travaux 
menés par Arkin et al. [3], les approches neuromécaniques de la locomotion [31] et enfin 
la neuroéthologie computationnelle dont Arbib et Beer [14] illustrent la démarche et se-
ront repris dans les sections suivantes.Enfin remarquons que ce sujet fait toujours l'objet 
d'intenses débat dans la littérature (cf l'article de Webb et les réponses correspondantes 

13 née à la fin des années 1980, et essentiellement computationnelles. Voir toutefois le compte-rendu par 
Stefan Helmreich [29] du congrès de San Sebastien ou se réunirent des scientifiques rétifs à cette position. 

14 « At the heart of this disappointment lies the fact that neither AI nor Alife has produced artefacts 
that could be confused with a living organism for more than an instant (...) although they are much more 
lifelike than the pure enginerring artefacts of traditional AI, in some sense the systems built under the 
behaviour-based and Alife approaches do not seem as live as we might hope »[9, p.409] 

15 'We build models to understand the biological systems better, but the models never work as well as 
biology (...) For perceptual systems, say, there might be some organizing principle, some mathematical 
notion that we need in order to understand how they really work" [9, p.410-411] 

16 "These comparisons serve two purposes : first BBDs are powerful tools to test theories of brain 
function (...) Second, by using the animal nervous system as a metric, designers can continually make 
their simulated nervous systems closer to that of the model animal" [34, §2.6] 
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[65]). 
Dernier point caractéristique selon nous, la méthode d'investigation en grande partie 

expérimentale, malheureusement limitées par les contraintes technologiques. La plasticité 
matérielle très réduite a le plus souvent pour conséquence une partition en deux niveaux 
(logiciel et matériel, cf Longo [36]) destinée à compenser les degrés de liberté perdus, mais 
similaire de fait à celle postulée (a priori cependant) par l'IA. 

On donne dans la suite plusieurs exemples préoccupés par la plausibilité biologique, 
par les rapports sensorimoteurs et plus particulièrement leur catégorisation. 

2 . 1 . 2 R o b o t i q u e c o m p o r t e m e n t a l e 

Les motivations initiales de la robotique réactive (ou behavior-based) sont d'une part 
l'inadaptation des robots issus de la recherche en IA au monde réel, d'autre part le désir 
d'accroître la "plausibilité" biologique des robots conçus. Le principe fondateur sera donc 
celui de l'"économie" du temps de calcul, de la complexité des algorithmes et des structures 
de données. Pour cela, la fraction des données sensorielles utilisées parmi celles disponibles 
se réduira autant que possible à celle nécessaire à l'accomplissement des tâches motrices 
assignées17, telles que l'évitement d'obstacles ou la poursuite d'une proie. 

La méthode de conception consistera en une exploration de l'espace des comportements 
produits par l'interaction entre un robot muni d'un catalogue de comportements élémen-
taires et son environnement. Elle sera censée garantir la "haute modularité" des robots, 
par analogie avec la grande variété des comportements animaux dans des environnements 
divers. La similitude entre cette méthode et celle de l'ingénierie logicielle destinée à facili-
ter le développement, l'application et la maintenance des logiciels existants, est frappante ; 
elle la prolonge ici en englobant le niveau matériel. 

Les modules élémentaires instancient des comportements automatisés (e.g. échapper 
à un "prédateur" ou éviter des obstacles), paramétrables par le concepteur et reposant la 
plupart du temps sur un modèle d'activité animale. D'une part ceci répond à la difficulté 
de concevoir a priori un module capable d'assurer une tâche dans un environnement 
donné18 en adoptant une solution particulière décrite pour un animal donné. D'autre 
part, ce recours est supposé garantir la plausibilité biologique des solutions retenues. Pour 
cette raison, les travaux d'éthologues, de psychologues ou de spécialistes de neurosciences 
sont naturellement mobilisés autour de la théorie des schémas, issue initialement de la 
psychologie puis mise à profit en neurosciences et en robotique par Arbib et collègues 
[38, 48]. 

On assiste ensuite à une différenciation entre les approches purement réactives, et les 
approches hybrides, dont nous avons donné des exemples ci-dessus. L'approche purement 
réactive est illustrée par des exemples historiques tels que les tortues de Grey Walter 

17 need-to-know basis, "what an agent needs to perceive is based upon its needs to act" cf [3, p.4] 
18 "a pressing question for reactive robotic system designers is just what behaviors axe necessary or 

sufficient for a particulax task and environment" [3, p.4] 
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capables de transitions entre comportements, sans représentation, ou les expériences de 
psychologie de Braitenberg. Celles-ci démontraient la possibilité de produire un catalogue 
varié de comportements élémentaires, en apparence semblables à ceux des animaux, mais 
reposant sur des mécanismes très différents. Selon [3], cette démarche se retrouve chez 
Brooks19, mais pas chez des auteurs tels que Beer dont l'objectif était d'éprouver la fidélité 
des modèles élaborés en neurosciences, comme on le verra en §2.1.3. 

Par opposition aux architectures purement réactives, les approches hybrides [39, 3, 60] 
font coexister des systèmes de planification avec des modules réactifs, en partant du 
Constat que les architectures réactives sont inadaptées à de nombreuses tâches complexes 
en robotique. Les modules réactifs sont alors reconfigurés au cours de l'exécution des tâches 
assignées, ce qui permet selon les auteurs une plus grande flexibilité. Arkin explora une 
autre solution nommé "action-oriented sensor fusion" en construisant des représentations 
locales pour chaque comportement individuel [3]. 

Nous renvoyons le lecteur à la section §5.1.1 pour une discussion du modèles de pro-
cessus concurrents qui sous-tend la théorie de schémas développée par Arbib et al. 

2.1.3 Neuromécanique de la locomotion 

Dans cette section, nous prenons le parti de résumer des travaux en neuromécanique 
traitant de la locomotion rapide chez des animaux munis de pattes et tentons d'y discerner 
l'apport de la robotique autonome. Notre référence est l'article de Holmes, Full, Koditschek 
et Guckenheimer [31], récent et très complet qui embrasse d'un point de vue mathématique 
et synthétique des travaux émanant de trois disciplines : biomécanique, neurobiologie, et 
théorie de la commande. 

- du point de vue biomécanique, l'analyse des systèmes locomoteurs autorise des mo-
délisations plus ou moins simplifiées, qu'on entre dans le détail des articulations de 
chaque patte, ou qu'on se limite à un pendule inverse monté sur un ressort aussi bien 
pour les bipèdes que pour des animaux à huit pattes. Les équations retenues sont le 
plus souvent celles de systèmes conservatifs holonomes, i.e. soumis à des contraintes 
de position mais pas de vitesse. De manière plus précise, les équations sont en fait 
holonomes par morceaux car elles sont modifiées en fonction de la position, par 
exemple quand les pattes touchent le sol. 

- dans une perspective neurobiologique, l'activité des muscles est produite par leur 
interaction avec un générateur central de signaux (central pattern generator), mais 
aussi un ensemble de neurones distribués permettant la prise en compte d'influences 
proprioceptives, de rétroactions exteroceptives, et finalement de commandes visant 
à réaliser un but20. A l'inverse de la biomécanique, il n'existe pas en neurosciences 

19 "the subsumption was biologically motivated only in the behaviorist sense as it produced results that 
resembled certain insect systems but was unconcerned for the underlying biological mechanisms that 
produced them" [3, §3] 

20 "the timing of muscular contractions driven by a central pattern generator, shapes overall motions but 
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de résultat théorique de portée aussi générale que le principe de moindre action ou 
la préservation du volume dans l'espace des phases pour un système Hamiltonien. 
C'est pourquoi les chercheurs ont élaboré de nombreux modèles phénoménologiques, 
valables chacun à un niveau donné. Par exemple les équations de Hodgkin-Huxley 
concernent le neurone isolé et établissent le rapport entre le potentiel, considéré 
comme homogène à l'intérieur de la cellule, et d'autre part les courants ioniques. Une 
procédure de séparation d'échelle tire parti des différences d'ordre de grandeur des 
temps caractéristiques des différentes variables, et permet de considérer les variables 
rapides comme étant égales à leur valeur d'équilibre. Ceci permet de se ramener à 
des équation scalaires dont la variable est la phase. En juxtaposant un grand nombre 
d'unités, les simplifications précédentes, proposées par les mathématiciens, mènent 
à l'étude d'un réseau d'oscillateurs, dont la résolution analytique est possible. 

- du point de vue de la théorie de la commande, il est nécessaire de remarquer que le 
niveau précédent des générateurs centralisés de signaux (CPG) est conçu comme une 
excitation en boucle ouverte ( feedforward) des membres de l'animal. Ces excitations 
constituent un répertoire de modes propres qui, couplés à ceux de l'appareil musculo-
squelettique, expliquent de nombreuses caractéristiques du comportement coordonné 
de l'animal, mais pas son adaptation à l'environnement. Le rôle des unités distribuées 
évoquées ci-dessus est moins bien connu que celui du CPG, aussi quatre grandes 
classes d'architectures de commande sont envisageables, en fonction d'une part du 
degré de centralisation de la production de la commande, d'autre part en fonction 
du degré de rétroaction (cf [31, §2.4.2]). Pour cette raison entre autres, les auteurs se 
limitent alors au cas de la marche rapide, où l'influence des rétroactions sensorielles 
est minime21. 

Après avoir assimilé les acquis des autres disciplines, les auteurs proposent alors un 
modèle neuromécanique intégré partant des neurones à spike jusqu'aux pattes assimilées à 
des pendules inverses montés sur ressort comme on l'a vu. Sous des hypothèses de couplage 
faible exploitables par la théorie des perturbations les 60 équations différentielles associées 
aux neurones à spike sont réduites à une équation différentielle ordinaire assignant une 
phase à chaque patte. Ses solutions numériques sont étudiées, en particulier leur stabilité 
asymptotique. La partie mécanique part d'un modèle macroscopique des fibres des muscles 
de blatte et l'injecte dans un mécanisme plan (lateral leg spring). Finalement le modèle 
neuromécanique obtenu rend compte de certaines propriétés importantes observées chez 
la blatte. 

Le travail accompli n'implique pas les roboticiens de manière déterminante, mais 
constitue plutôt une parfaite illustration d'application des techniques multiéchelles re-

in both vertebrates and invertebrates motor patterns arise through coordinated interaction of distributed, 

reconfigurable neural processing units incorporating proprioceptive and environmental feedback and goal-

oriented 'commands'" [31] §2.3 2 1 "'insects can run stably over rough ground at speeds high enough to challenge the ability of 
proprioceptive sensing and neural reflexes to respond to perturbations 'within a stride.'" [31, §1] 
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posant sur la théorie des perturbations, mais aussi une démonstration de l 'utilité de la 
théorie des systèmes dynamiques pour établir les propriétés -de stabilité notamment- d 'un 
tel modèle. 

L'apport des roboticiens relève d'abord des validations expérimentales du modèle mé-
canique, comme par exemple avec le robot RHex [54] (cf [31] pour une bibliographie plus 
complète dans le cas de la locomotion de robot munis de pattes), grâce à l'analyse de 
ses performances. D'autre part , en relâchant la contrainte de plausibilité biologique, cer-
tains chercheurs explorent l'espace des circuits neuronaux pour optimiser la performance 
de marche d'un robot muni de pattes, et démontrent une dégénérescence des poids des 
réseaux de neurones formels, i.e. le fait qu'un grand nombre de réseaux affectés de poids 
différents ont un comportement et des performances très similaires, ce qui se retrouve 
d'ailleurs dans la nature [7]. 

Enfin, en dépassant l'aspect purement mécanique, les roboticiens héritiers des courants 
décrits en §2.1.1 se sont emparés depuis longtemps de la question du but manifestement 
poursuivi par de nombreux animaux, et qui échappe aux modèles neuromécaniques abor-
dés ci-dessus. 

2.1.4 Perspective systémique : neuroéthologie computationnelle 
Holmes et al. admettent dans [31, §5.5] que les rétroactions proprioceptives et extéro-

ceptives font défaut à leur modèle, et qu'en les ajoutant le problème de la conservation 
de la stabilité, garantie en boucle ouverte, se posera avec acuité. Mais comment intégrer 
les rétroactions exercées par l'environnement dans le type de modélisation intégrée vu en 
§2.1.3? D'un point de vue historique, cette question fut formulée entre autres par des 
cybernéticiens comme Ashby [4], et plus tard reprise par des chercheurs tels que Beer 
[5]. Pour ces auteurs, d'une part on ne peut pas expliquer les mécanismes à l 'œuvre chez 
l 'animal sans caractériser ses relations avec son milieu. D'autre part il est possible chez 
des animaux "simples" non seulement de modéliser l'ensemble des mécanismes fondant 
l 'adaptativité à leur milieu et leur capacité de reproduction, mais aussi de les simuler sur 
un ordinateur et d'effectuer des prédictions à partir de cette simulation. Cette méthode 
est en fait partagée par de nombreux chercheurs tels que Cliff, Arbib, et forme la neuroé-
thologie computationnelle (NEC), rattachée à la biologie cybernétique et dont l 'approche 
animat est un autre exemple. On en donne ci-dessous un rapide aperçu, d'après [12, 14] 
en commençant par cette citation : 

« Adaptive behavior can best be understood within the context of biomechanics of 
the body, the structure of an organism's environment, and the continuous feedback 
between the nervous system, the body and the environment »[12, p.553] 

La NEC partage certaines positions rencontrées (cf chap. 1) en psychologie écologique 
et dans l'approche dynamique des phénomènes cognitifs, à propos du rejet de la prédo-
minance du système nerveux central et de son assimilation à un système de traitement 
du signal. De ce point de vue, l 'étude biophysique et moléculaire des cellules et circuits 
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nerveux ont certes permis de nombreuses avancées, mais ne suffisent pas à expliquer les 
comportements adaptatifs des animaux dans leur biotope. Les arguments pour appuyer 
ces positions sont ici d'ordre éthologique (i.e. relatifs à l'étude des comportements des 
animaux), nous nous contentons ici d'en rappeler quelques exemples et renvoyons à [12] 
pour plus de détails : 

- au cours de l'évolution des espèces mais aussi au cours du développement des indi-
vidus, on observe des modifications simultanées du corps et du système nerveux. 

- en supprimant la rétroaction proprioceptive, le comportement est profondément 
perturbé. 

- en altérant les propriétés physiques du milieu, le comportement se modifie et peut 
devenir inadapté. 

La NEC élabore alors des modèles conjoints des circuits neuronaux, du système biomé-
canique, et de la niche écologique. La littérature offre des exemples de variations autour 
de ces principes généraux : d'une part des modèles phénoménologiques très détaillés et 
largement fondés sur les données biologiques observées sont établis. D'autre part des 
modèles simplifiés, dégagés des contraintes d'interpolation des observations biologiques, 
sont conçus pour mettre au jour des mécanismes génériques ; enfin des implémentations 
physiques sont réalisées et comparées simultanément aux simulations numériques et au 
comportement de l'animal étudié. Les programmes de recherche d'Arbib et de Beer s'ins-
crivent dans cette tradition. Le premier par exemple concerne les comportements liés à la 
vision chez des vertébrés simples, les crapauds [14]. 

Par un échange continu entre travaux théoriques et expérimentaux, Arbib propose 
un modèle phénoménologique s'appuyant sur la théorie des schémas. Les observations 
expérimentales incluent des données myologiques de contraction des différents muscles 
au cours d'une tâche précise, telle que la saisie d'une proie. Celle-ci est confrontée à une 
étude neurophysiologique au cours de laquelle sont identifiés des groupes de neurones et de 
motoneurones, en fonction de la corrélation statistique de leur activité avec la présentation 
des stimuli de différents types. On renvoie par exemple à [35] pour une illustration d'un 
tel relevé expérimental. 

Arbib encode ces observations expérimentales sous deux formes : a) les schémas per-
ceptifs qui associent des données sensorielles à des domaines d'interaction entre l'agent 
et l'environnement, pendant que b) les schémas moteurs sont constitués de suites pro-
totypiques d'actions exécutables par l'agent. La présentation de certains aspects de l'en-
vironnement, tels que des objets inertes ou des proies génère des instances de schémas 
perceptifs qui délimitent des domaines d'interactions possibles entre l'agent et des par-
ties de son environnement, ce qui délimite un ensemble de schémas moteurs possibles. A 
chaque schéma est associé un niveau d'activité rendant compte de la probabilité que le do-
maine d'interaction associé à ce schéma soit effectivement présent dans l'environnement. 
Le comportement global d'un agent s'explique par la juxtaposition d'un grand nombre 
de schémas formant un réseau. La dernière étape consiste alors à programmer un agent 
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simulé ou physique sont le comportement instancie les schémas en question à l'aide d'un 
langage concurrent (cf §5.1.1), comme l'illustre [2]. 

Le programme de Beer autour de la "blatte computationelle" Periplaneta computatrix 
prend en considération les observations biologiques mais n'a pas la prétention de constituer 
un modèle précis de son objet22. Le modèle intégré réunit des équations biomécaniques 
simplifiées, un réseau de neurones reposant sur un modèle du potentiel membranaire des 
neurones sous forme d'équations différentielles. De plus, s'ajoutent des capteurs sensibles à 
un gradient d'odeur de nourriture ainsi que des senseurs mécaniques. Les comportements 
observés de la part du modèle intégré sont alors comparés à ceux de la blatte vivante, et 
jugés suffisamment proches dans des conditions normales, puis à la suite de lésions. A cette 
phase de simulation numérique succède l'implémentation d'un robot, et la comparaison 
des comportements observés d'une part avec ceux de la simulation et d'autre part avec 
ceux de l'animal. 

Les travaux ultérieurs de Beer tendent à simplifier le système considéré et à privilégier 
les comportements cognitifs "minimaux", tels que la catégorisation d'objets ([6, p.94]), 
la capacité de juger la traversabilité d'un obstacle ou de "reconnaître" les parties de son 
propre corps pour un agent donné. 

En conclusion, nous notons d'abord que les modèles proposés s'étendent du niveau du 
potentiel des neurones isolés jusqu'aux rétroactions exercées par les capteurs extéroceptifs 
et proprioceptifs. Ceci dépasse donc le domaine couvert par les étude neuromécaniques 
évoquées en §2.1.3. 

Cette extension, dans une perspective systémique, s'effectue au prix parfois d'une 
simplification de certaines étapes, ou de la perte de résultats théoriques (e.g. obtention 
de l'oscillateur par changement d'échelle à partir de n neurones régis par des équations 
de Hodgkin-Huxley; stabilité). Elle reste toutefois limitée, puisque l'environnement n'est 
décrit que sommairement. 

2 . 2 D é p e n d a n c e s s t a t i s t i q u e s e t i n v a r i a n t s é c o l o g i q u e s 

Dans cette section et les suivantes nous exposons notre positionnement et notre apport 
vis-à-vis de la partie §2.1. Celle-ci a permis de dépeindre les problèmes posés par l'usage 
de la robotique et des modèles biorobotiques pour expliquer les comportements animaux, 
et tirer parti de leur étude afin améliorer les performances des robots. 

Pour cela nous nous appuyons sur les principes formulés en psychologie écologique, 
comme rappelé en §1.4. Ceux-ci incluent d'abord la recherche d'invariants associés à des 
transformations de l'animal et des objets de l'environnement. Dans une perspective sys-
témique telle que décrite en §2.1.4, les compatibilités d'échelle notamment entre les gran-

22 "Periplaneta computatrix was inspired by biological data but was not intended as a biological model 
(...) the central focus in Beer's(1990) work was on designing architectures composed from such neural 
units that could act as controllers for the various behaviors that P.computatrix should exhibit" [14, p.14] 
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deurs caractéristiques (e.g. taille, vitesse) de l'animal et celles de son environnement sont 
également primordiales. Selon l'hypothèse écologique, validée par de nombreuses obser-
vations expérimentales, l'animal est sensible non pas aux propriétés de l'environnement 
mais aux interactions possibles entre cet environnement et lui-même. 

Plusieurs pistes de recherche concrètes s'offrent, la première étant de poursuivre une 
démarche de modélisation ascendante depuis des niveaux de description fins tels que les 
activités des neurones, des fibres musculaires et du métabolisme en remontant jusqu'au 
comportement de l'animal. On en a vu un exemple en §2.1.3, partant du principe que 
les contributions microscopiques de chaque sous-système (e.g. biomécanique, neuronal) 
peuvent être intégrées séparément à l'aide de techniques d'agrégation de variables. Elles 
sont ramenées à une échelle de référence où, d'une part, on connaît leur expression analy-
tique approchée, et où d'autre part leur couplage s'exprime commodément. Dans l'exemple 
du §2.1.3, ce niveau adéquat est l'échelle de longueur correspondant à la longueur du corps 
de l'animal. A cette échelle l'élongation de la patte, le niveau d'activation des muscle et 
le potentiel du CPG sont des grandeurs définies et qu'on sait relier fonctionnellement. 
Toutefois comme on l'a déjà vu, une telle étude englobant les rétroactions proprioceptives 
et exteroceptives ainsi que les lois régissant le milieu de l'agent n'est pas disponible à 
notre connaissance. Notons que ce type d'analyse n'est pas équivalent à la plupart des 
modèles phénoménologiques vus au chapitre 1, qui prennent en compte un nombre plus 
limité d'échelles et se situent donc moins dans une perspective de système. 

La seconde piste de recherche tend vers une analyse statistique des dépendances, pour 
mettre au jour les régularités entre les différentes variables impliquées, et se nourrit des 
arguments suivants. Tout d'abord, certains chercheurs en neuromécaniques sont favorables 
à une telle approche statistique en complément de leur démarche car les résultats qu'ils 
obtiennent sont valables en boucle ouverte. Dans le cas d'un système intégré en boucle 
fermée, seule une approche statistique permet d'isoler les bassins d'attraction. 

« We hypothesize tha t these vir tual task basins are 'emergent propert ies ' of control 
loop architectures tha t animals 'follow' in a na tu ra l manner , much as they follow 
a t t rac to rs emerging f rom their mechanical characteristics within higher-speed pre-
flexive regimes ( . . . ) We believe tha t it is now possible to seek and empirically cha-
racterize these virtual task basins. D a t a collection and analysis me thods arising 
f rom t h e information-theoret ic view of the animal nervous system ( . . . ) should be 
capable of suppor t ing or refut ing these hypotheses. ( . . . ) We refer to this s t rategy 
as 'dynamical d a t a mining' »[31, §3.3.4] 

Notre champ d'étude se réstreint dans le cadre de ce mémoire à des systèmes simplifiés tels 
que les robots mobiles dont l 'apport a été discuté plus haut. Il s'agit donc, en résumant, 
de rassembler des observations sur les dépendances statistiques entretenues par un robot 
simulé ou réel avec son environnement, et ce dans une perspective écologique dont on a 
rappelé les exigences en début de section. L'ensemble de contraintes formulées dans cette 
section nous mène à un champ de recherche récent voué à l'étude des affordances dans le 
cadre de la robotique. Au cours de la section suivante, nous en examinons des exemples 
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et remarquons qu'ils reposent sur l'observation des dépendances statistiques. Cependant, 
nous objecterons que les types de dépendance statistique abordés sont limités, ce qui 
nous mènera à mobiliser un autre corpus détaché de l'approche écologique mais plus 
spécifiquement centré sur les dépendances statistiques sensorimotrices, en §2.4. 

2.3 Affordances 
Parmi les travaux en robotique mobile qui déplorent le manque d'autonomie des robots 

actuels23, certains se tournent vers la psychologie écologique24 et s'attachent à traduire 
de manière concrète les concepts formulés par Gibson et al. [27, 63]. Les raisons motivant 
ce transfert tiennent au moins à deux facteurs : d'une part le souci de plausibilité invo-
qué par les roboticiens. Ensuite la recherche de solutions efficaces et peu coûteuses aussi 
bien en temps de calcul qu'en complexité des outils mathématiques et des structures de 
données à mettre en œuvre. Mais comme le soulignent Erich Rome et al. dans [51], la 
traduction opérationnelle des concepts de psychologie écologique tels que les affordances 
pose problème : 

« In all these areas, the ma jo r problem for utilization is to find a model t h a t is sui-
table for t he part icular usage or implementat ion of the affordance concept. One ma-
jor difficulty for finding operational models of t he affordance concept is t he vast gene-
rality of Gibson's affordance definition which he simply defined for all animals. »[51, 
p.8] 

Plus spécifiquement, la référence aux affordances s'appuie par exemple pour Murphy 
sur la compatibilité entre ses travaux menés en vision computationnelle et les principes 
mis en avant par la psychologie écologique. 

« T h e concept of affordances is part icularly at t ract ive because it is compatible with 
reactive robotics and usually simplifies computat ional complexity and representa-
t ional issues. Much of t he work in selective, purposive, and task-directed vision is 
consistent with the principles of Gibson's ecological approach. »[43, p.105] 

Elle se traduit concrètement par la conception d'algorithmes de commande réactifs dé-
pourvus de structures de représentation du monde extérieur. Ils reposent sur l'extraction 
des signaux les plus simples possibles permettant de s'acquitter de tâches élémentaires : 
suivre une ligne dans un pré, garer un robot dans un espace signalé par des marqueurs 
dans une pièce [43]. La loi de commande est souvent inspirée de lois phénoménologiques 

2 3 "Today's mobile robot perception is insufficient for acting goal-directedly in unconstrained, dynamic 
everyday environment like a home, a factory or a city ( . . . ) Robust and general engineering methods for 
effectively and efficiently coupling perception, action and reasoning are unavailable. Interesting perfor-
mance, if any, is currently only achieved by sophisticated robot programming exploiting domain features 
and specialities, which leaves ordinary users no chance of changing how the robot acts." [51, p.l] 

24 Le choix des travaux cités dans cette section s'appuie en grande partie sur l'étude bibliographique réa-
lisée par les partenaires impliqués dans le projet européen Multisensory Autonomous Cognitive Systems 
(MACS),ht tp : / /www.macs-eu.org/ ,e t accessible dans les publications associées. 
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empruntées à la littérature éthologique. Murphy et al. comparent ensuite les performances 
des algorithmes inspirés de la perception directe avec celles des architectures de contrôle 
rattachées à l'IA, reposant sur l'extraction de caractéristiques de haut niveau, la modéli-
sation interne de l'environnement et l'usage d'un moteur d'inférence pour la planification. 
Nous remarquons toutefois que dans ces travaux, les affordances ne sont pas "implémen-
tées" au sens où aucune structure de données ou algorithme ne porte ce nom en tant 
que tel. On peut conclure que ce concept intervient, pour justifier a posteriori une mé-
thode en fait classique en robotique, qui met en rapport la tâche à effectuer, les données 
éthologiques, les capteurs disponibles et l'algorithme de commande. Dans la suite, nous 
examinons des définitions plus formelles et détaillons des traductions opérationnelles de 
ces concepts. 

2.3.1 Définitions formelles 
Au sein même de la littérature en psychologie écologique, de multiples définitions des 

affordances se côtoient comme le rappelle [21] qui en dénombre quatre, sur lesquelles 
nous ne revenons pas ici. Nous citons simplement celle de Chemero (voir [21] pour les 
références), pour qui une affordance est une relation entretenue par les composants du 
système animal/environnement, notée : 

Affords-Ø (feature, ability) 
où Ø est le comportement rendu possible par la mise en relation d'un aspect d'un objet 
(feature) et d'une capacité (ability), i.e. une propriété fonctionnelle25 développée au cours 
de l'évolution d'une espèce et transmise à un animal particulier. 

§ahin et al. ajoutent la prise en compte de l'effet obtenu, compris comme une diffé-
rence perceptible d'état soit de l'environnement soit de l'agent. Ils proposent de noter26 

(e, (en, b)) s'il existe une potentialité d'obtenir l'effet e par l'application du comportement 
b à l'entité en. Par exemple, si une bouteille peut être soulevée par le bras droit d'un robot, 
on notera : 

(soulevé, (bouteille-noire, soulève-avec-main-droite) ) 
où bouteille — noire est une notation symbolique devant être remplacée par un ensemble 
de caractéristiques numériques de l'objet. 

L'intérêt pour le roboticien est la définition de classes d'équivalence27 permise par ce 
type de notation. En effet, un des griefs mentionnés plus haut à l'encontre de la robotique 
est son défaut de robustesse, d'adaptativité quand l'environnement change ou quand le 
robot ne se trouve pas exactement dans les conditions prédéfinies pour accomplir une 
tâche. Or en écrivant par exemple : 

2 5 ce terme lui-même pose de nombreuses questions, nous nous contentons de le reproduire sans justifier 
son emploi dans la littérature. 

26 cf [21] p.14 
2 7 Şahin et al. dérivent de nombreux autres types d'équivalence, toutefois nous ne rendons compte que 

de l'équivalence des entités. 
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(soulevé, (*, soulève-avec-main-droite) ) 

on peut définir la classe des objets que le robot peut soulever à l'aide de son bras droit. 
Bien entendu, cette technique nécessite de programmer la procédure de vérification 

du prédicat soulve(.,.). De plus, ce formalisme ne constitue pas une théorie, permet tant 
d'expliquer à quelle affordance donne lieu la réunion d'un objet et d'un agent donnés, ou 
par exemple de formuler des prédictions. Il s'agit d'abord d'une notation, d'une manière 
de coder une observation expérimentale, qui rappelle la logique des prédicats employés 
dans les moteurs d'inférence, utile en planification. Comme on l 'a mentionné ci-dessus, 
les descriptions symboliques (e.g. "bouteille noire") doivent être remplacées autant que 
possible par la description issue des capteurs la plus invariante possible par les transfor-
mations usuelles, ce qui pose les problèmes de l'individuation et de l'identification des 
objets du point de vue perceptif. En les supposant résolus, cette notation constitue un 
classifieur, sur une base sensorimotrice, et pas uniquement sensorielle : une fois le prédicat 
lift(.,..) encodé, l'agent pourra le vérifier pour tous les objets rencontrés, et stockera au 
fur et à mesure les prédicats vérifiés. 

On trouve un exemple de mise en œuvre dans [25], dans le cas de la traversabilité d 'une 
zone de l'espace par un robot. En accord avec la définition précédente, les affordances sont 
notées : 

2.3.2 Traduction opérationnelle des affordances 
Un ensemble de travaux transpose en robotique l'usage des affordances. Cette t ranspo-

sition sert des buts distincts en fonction des cas, ce que nous nous attacherons à montrer, 
en nous appuyant sur le travail de [25]. Pour cet auteur, l'usage des affordances donne 
lieu à deux types d'application : le guidage un comportement simple, le choix d 'un com-
portement dans un répertoire de comportements. 

2.3 .2 .1 Pour guider le c o m p o r t e m e n t 

Duchon et al. implémentent dans [24] un algorithme d'évitement d'obstacle reposant 
sur le flot optique, et faisant référence à la psychologie écologique. Les principes généraux 
mis en avant et qui ont une conséquence directe sur la conception de l'algorithme sont 
reproduits ci-dessous : 

« Based on the direct relationship between perception and action, the task of the 
agent is to map available information to the control parameters at its disposal in 
order to achieve a desired state of the system »[24, p.6] 
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Le concepteur doit alors à extraire les "bonnes" propriétés physiques du signal reçu qui 
permettent de mener à bien la tâche assignée au robot, quitte à effectuer des hypothèses 
restrictives sur l'environnement, rebaptisé ici "niche" par analogie. Pour cela, le concepteur 
s'appuiera soit sur son intuition soit sur la littérature éthologique, ou sur la cybernétique 
biologique, qui suggéreront des relations fonctionnelles entre certaines grandeurs macro-
scopiques28 sensorielles et motrices. Soit par exemple A le couple exercé sur le robot 
par ses effecteurs. Duchon et al. proposent la loi de commande suivante pour garantir 
l'évitement d'obstacles : 

Comment justifier ce choix? Dans [43], Murphy rend compte de plusieurs implémen-
tations similaires à celles de Duchon et al., pour des tâches variées telles que le parcours 
d'un circuit ou le ramassage d'objets. Consciente du caractère arbitraire du choix des 
signaux et de l'algorithme de commande sélectionnés, elle invoque leur caractère inné 
dans le cas des animaux. Murphy constate en comparant son implémentation à d'autres 
fondées sur le paradigme IA que les performances sont identiques, tout en réduisant la 
charge de calcul des robots. Toutefois, la sensibilité des algorithmes aux variations de 
conditions expérimentales et aux spécificités du matériel (e.g. capteurs) constituent une 
limite importante de ces méthodes. Cette approche relève plus d'un savoir-faire que d'une 
démarche scientifique, au sens où elle ne permet pas d'expliquer quels seront les bons 
capteurs, les bonnes lois de commande pour réaliser une tâche donnée, compte tenu de la 
nature de l'environnement et de la morphologie d'un agent. 

2.3.2.2 Apprentissage statistique des affordances 

Dans cette section on pose la question suivante : un robot peut-il réaliser un compor-
tement précis dans un contexte donné, tel qu'attraper un objet ou le pousser, en l'absence 
de connaissance a priori telles qu'un modèle de l'environnement ? Pour y répondre, les 
chercheurs s'appuient sur une démarche empirique : tout d'abord le robot tente d'exécuter 
le comportement choisi, puis, à l'aide d'un critère ad hoc (e.g. "l'objet s'est-il soulevé?"), 
la réussite de l'expérience est évaluée. Cet apprentissage présente un intérêt pour au moins 
deux raisons : 

- d'abord il est légitime de se placer du point de vue d'un agent ignorant les lois 
physiques qui déterminent son interaction avec l'environnement, mais ayant accès à 
des indices statistiques sur la régularité de son propres comportement. 

- ensuite, on peut se placer du point de vue d'un observateur souhaitant modéli-
ser le comportement d'un système mais disposant d'une connaissance imprécise du 
système agent/environnement. 

28 cf l'exemple des fous de bassan vu en 1.2.2.4 
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Stoytchev s'intéresse dans [59] à la possibilité pour un robot d'attacher un objet à son 
corps, afin de le contrôler (binding affordance). Le robot est constitué d'un bras articulé 
muni de pinces, situé dans un environnement où sont disposés différents objets, certains 
adaptés à la taille de la pince, d'autres non. Le robot est programmé pour effectuer des 
suites de mouvements élémentaires pris au hasard dans un répertoire prédéfini. L'auteur 
définit ensuite des "invariants perceptifs", i.e. des fonctions permettant de quantifier la 
corrélation entre le mouvement d'un objet et celui du corps, dans un référentiel égocentré. 
Si cette corrélation établie d'après un nombre fini d'essais dépasse un certain seuil, alors 
l'objet est attaché au corps du robot. Moyennant la suite d'actions élémentaires effectuée, 
l'obiet est considéré comme attachable au corps du robot. 

un estimateur de l'écart-type. Si cette quantité est faible dans le repère j, le mouvement 
de l'objet est suffisamment proche de celui du repère lui-même, et l'objet y est considéré 
comme attaché. 

Ces travaux sont similaires à ceux de Fitzpatrick et al. [26] à propos de la capacité 
de tirer et pousser des objets (push/pul l /poke affordance). Des objets variés, susceptibles 
ou non d'être poussés dans une certaine direction sur une surface plane, sont cette fois 
tirés et poussés n fois. L'histogramme de la direction privilégiée de déplacement de l'ob-
jet en fonction de la position de départ du bras est alors estimé, mais indépendamment 
de la forme de l'objet considéré. Plus formellement, au cours de chaque essai, un sys-
tème de poursuite centre la caméra sur l'objet cible, et mesure parallèlement la vitesse 
de l'extrémité du bras robot. Sont mesurés d'une part la configuration initiale du bras 
manipulateur, ainsi que le vecteur vitesse au moment du contact entre l'extrémité du bras 
et la cible. Le but de l'expérience est donc d'estimer empiriquement la fonction reliant 
la position initiale de l'extrémité du bras avec la direction du vecteur vitesse de la cible 
au moment du contact29, et d'en tirer un histogramme en coordonnées circulaires. Ceci 
permet dans un second temps de prendre en compte la forme des objets et d'affiner les 
résultats précédents. En effet, différents objets sont soumis à des poussées répétées dans 
plusieurs directions comme précédemment, mais c'est désormais l'angle de déplacement 

29 cf [26] II.A pour plus de détails. 
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instantané de l'objet par rapport à son axe principal d'inertie qui est mesuré. Des sta-
tistiques sur l'interaction entre les différents objets et le mouvement particulier du bras 
sont alors calculées, permettant de partitionner l'ensemble des objets. Comme on le verra 
dans la section suivante, les auteurs tirent parti de ces résultats pour exécuter une action 
visant un but (e.g. suivre une direction fixée), grâce à la connaissance empirique préalable 
des propriétés des objets. 

Ugur et al. étudient de leur côté la capacité de traverser un objet (traversability a f f o r -
dance), pour un robot mobile et non un bras manipulateur comme précédemment. Si le 
robot peut se diriger dans une direction donnée de l'environnement sans être immobilisé 
des suites d'une collision, on convient de dire que le robot peut traverser30 la zone qui 
lui fait face. Dans [25] une plateforme mobile peut effectuer des mouvements élémentaires 
(e.g. avancer, tourner à gauche, etc.. .) notés Elle est munie d'un télémètre laser 3D 
qui mesure les distances entre le robot et les objets situés à son voisinage et en extrait 
des features fk. Comme ci-dessus, l'environnement est parsemé d'objets divers, certains 
susceptibles de rouler dans toutes les directions (balles), d'autre dans une seule direction 
(cylindres), d'autre enfin demeurant immobiles (cubes). Placé face à chacun de ces objets, 
il exécute tour à tour les mouvements de son répertoire et détermine dans chaque cas le 

Fitzpatrick, cette étape d'inférence est mise à profit pour sélectionner l'action à accomplir 
lorsqu'un but est fixé. 

Dans [19], Cos-Aguilera et al. conçoivent l'architecture de commande d'un agent simulé 
reposant sur la motivation, et l'appliquent à une tâche de ramassage d'objets. L'état 
interne de l'agent est défini par trois variables. A chacune d'elles est assigné un domaine de 
viabilité : si elles en sortent, l'essai est un échec. Si elles s'écartent de valeurs de référence, 
des comportements de compensation prédéfinis sont enclenchés. Lors de son exploration 
aléatoire de l'environnement, le robot rencontre des objets susceptibles de répondre aux 
comportements compensatoires. A chaque objet correspond une capacité d'interaction 
associée à chacun des besoins élémentaires du robot. Dans [19], ces capacités d'interaction 
sont prédéfinies. En revanche, dans [20] les types d'objet ainsi que les affordances associées 
à chaque objet ne sont pas connus à l'avance. L'ensemble des objets doit être partitionné 
à l'aide d'un algorithme de classification automatique. Les affordances sont définies ici 
comme les variations des variables internes occasionnées par une tentative d'interaction. 
Ces variations sont inconnues au départ, et un algorithme d'apprentissage est proposé pour 
trouver les valeurs associées à chaque type d'interaction. Toutefois, les types d'interaction 
ici sont simplifiés et prédéfinis : ils ne dérivent pas de lois physiques sous-jacentes comme 

30 "The environment is said to be traversable in a certain direction, if the robot(moving in that direction) 
is not enforced to stop as result of contact with an obstacle. Thus, if the robot can push an object by 
rolling it away, that environment is said to be traversable even if the object is on the robot's path, and 
a collision occur" [64, III.B] 
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dans [59], ou d'expériences réelles comme dans [26], ce qui limite leur pouvoir explicatif. 

2.3.2.3 Affordances pour la sélection de comportement 

Comme on l'a vu ci dessus, Stoytchev infère dans [59] les suites de mouvement don-
nant lieu à un attachement de l'objet au corps du robot, mais ne met pas à profit cette 
connaissance. A l'inverse chez [25, 19, 26], à la phase d'inférence des affordances succède 
une phase d'exécution d'une tâche orientée vers un but (goal-directed) au cours de laquelle 
les comportements potentiels sont choisis en fonction de leur effet31. 

Par exemple, une fois la phase d'apprentissage achevée, Ugur et al. [25] imposent au 
robot la tâche de suivre une direction particulière aussi longtemps que possible. Pour 
cela, à chaque étape de son parcours, le robot compare l'objet face auquel il se trouve et 
les signatures enregistrées au cours de la phase initiale. Si cet objet a été associé à une 
affordance de traversabilité, alors le robot avance dans la direction correspondante, et ce 
aussi longtemps que rien ne l'empêche d'avancer. 

2.4 Représentation de dépendances sensorimotrices 
En §2.2 nous avons remarqué qu'une méthode multiéchelle était hors de portée dans 

l'immédiat. Ceci nous a conduit à nous limiter à une approche statistique de l'explication 
du comportement d'un agent artificiel dans son environnement, tributaire de l'accessibilité 
et de l'abondance des mesures expérimentales. 

La volonté de prendre en compte les principes établis en psychologie écologique pousse 
de nombreux roboticiens à traduire le concept à'affordance de manière opératoire dont 
on a passé en revue quelques exemples dans la section précédente. 

Nous nous situons au niveau de l'inférence des affordances, en amont des travaux 
mettant ce niveau à profit pour accomplir une tâche prédéfinie, telle que suivre un chemin 
ou se rendre en un point donné de l'espace. Dans tous les cas rencontrés, sont prédéfinis : 

- un répertoire de comportements moteurs élémentaires, pouvant être composés les 
uns avec les autres. 

- un ensemble de situations (e.g. types d'objets rencontrés), résultant d'une classifi-
cation non supervisée de données sensorielles continues32. 

- un critère de succès de ce comportement dans la situation considérée, à valeur dans 
{0,1}. 

Pour ne plus se limiter aux comportements élémentaires discrets nous proposons de 
rendre compte de la structure des dépendances sensorimotrices associée à chaque interac-

31 "the mapping ( . . . ) may be inverted to select the motor act that causes a particular visual change" 
[26] p.5 

32 il s'agit d'un abus de langage pour parler des flottants. En statistique, cette distinction ne as les 
même problèmes qu'en modélisation, par exemple par résolution d'équation différentielle numérique. 

37 



Chapitre 2. Perception sensorimotrice artificielle et affordances 

tion entre un comportement moteur et une situation, pour donner une valeur explicative 
aux données observées. 

Par exemple chez un robot certaines cartes sensorimotrices sont utilisées pour la com-
mande motrice; d'autre n'ont pas de rôle dans la commande du robot, mais permettent 
d'expliquer les dépendances qui s'instaurent lors de l'exécution d'une tâche imposée par 
un loi de commande imposée. Nous procédons de manière progressive depuis la théma-
tique de construction de cartes cartésiennes, qui a joué un rôle historique en permettant 
de confronter des apports de plusieurs disciplines (éthologie, psychologie, neurosciences) 
et fait toujours l'objet de recherches actives en robotique mobile. 

2.4.1 Carte sensorimotrice pour parvenir à un but 

2.4.1.1 Cartes cartésiennes 

La cognition spatiale est étudiée de plusieurs points de vue, l'un d'entre eux étant dédié 
aux facultés cognitives de haut niveau nécessaires à la navigation. Ces études héritent 
autant de travaux en éthologie qu'en psychologie expérimentale à partir de l'hypothèse 
de Tolman [62] sur les cartes cognitives chez le rat. Par ailleurs, un corpus s'est constitué 
en neurosciences à la suite de l'observation expérimentale de cellule de lieux (place cells) 
par O'Keefe et Dostrovsky, dans l'hippocampe des rats. 

En robotique mobile, une vaste littérature s'est développée autour de la localisation 
et la construction de carte (self-localization and mapping). On distingue en particulier 
les cartes métriques et topologiques : les premières supposent un système de coordonnées 
commun dans lequel à chaque objet est associée une position ce qui permet des calculs 
de distance. En revanche, les cartes topologiques ne rendent compte que des relations de 
voisinages entre des lieux, identifiés par des symboles ; toutefois elles permettent également 
à un robot de se rendre d'un lieu à un autre. 

La construction de carte fait intervenir deux types d'informations : les données idio-
thétiques sur les mouvements de l'agent (accélération, vitesse instantanée), permettant 
notamment d'approcher la position par intégration numérique. Les données allothétiques 
concernent en revanche l'environnement ; on citera par exemple la reconnaissance d'amers 
ou le calcul de distances à l'aide d'un télémètre (cf [41]). L'algorithme le plus simple de 
construction de carte est la méthode incrémentale : on de donne une carte initialement 
vierge sur laquelle on ajoute au fur et à mesure de l'exploration les différents objets ou 
caractéristiques perçues de l'environnement (segments de droite, coins, etc. . .) . L'occupa-
tion de chaque cellule de l'environnement peut être décrite de manière probabiliste, les 
informations déjà rassemblées peuvent être corrigées ou pas en fonction de l'exploration 
ultérieure du robot. 
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2.4.1.2 Apprentissage de chemin 

A mi-chemin entre les cartes cognitives et l'apprentissage par renforcement qui prend 
pour objet les couples perception/action à un moment donné se trouvent plusieurs travaux 
mettant à profit les actions motrices pour se localiser dans l'environnement. Nehmzow et 
al. affirment dans [44] que l'action motrice et l'acquisition des données des capteurs ne 
doivent pas être distinguées, et s 'attachent à le démontrer en implémentant un algorithme 
de localisation qui ne prend en compte que les commandes motrices assignées à un robot 
mobile au fur et à mesure de l'exploration de l'environnement. Pour cela le robot est 
pourvu d'un ensemble de comportements élémentaires (e.g. évitement d'obstacle, suivi 
de mur), qui font appel aux signaux capteurs pour produire la commande motrice. Le 
robot explore son environnement grâce à ces primitives pendant un temps déterminé, en 
enregistrant des suites de commandes motrices de longueur finie produites au fur et à 
mesure. A la fin de cette période d'apprentissage, une carte est construite par classifica-
tion33 à l'aide des suites de commandes motrices stockées. Puis commence la phase de 
restitution, au cours de laquelle le robot est placé au hasard dans l'environnement. Les 
suites de commande produites peuvent être associées, grâce à la carte, aux situations 
déjà rencontrées ; on peut donc interpréter ce procédé comme une construction de carte 
motrice de l'environnement. Des résultats similaires sont obtenus par Brooks et Mataric 
avec le robot TOTO dans [40]. 

2.4.1.3 Apprentissage par renforcement 

Dans les problèmes d'apprentissage par renforcement (AR) on considère un agent 
prenant en entrée un vecteur X(t) et produisant une action a(t). Un système d'évaluation 
assigne une valeur r(t) au produit de l'interaction de l'agent avec son environnement, 
après un intervalle de temps fixe. Ce principe est schématisé Fig. 2.1, d'après [23]. 

F i g . 2.1 - Schéma de l ' apprent issage pa r renforcement , d 'après [23]. 

Le but des algorithmes d 'AR est de parvenir à la meilleure association possible entre 
33 plus précisément il s'agit d'une carte auto-organisatrice de Kohonen. 
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les états perçus X(t) du système et les actions a(t) entreprises de sorte que la somme 

TAB. 2.1 - Analogie entre apprentissage par renforcement (AR) et inférence des a f f o r -
dances. 

En effet, le comportement bi et l'action a(t) sont proches, mais pas confondus car les 
comportements bi peuvent être produits par des modules sensorimoteurs élémentaires, 
donc ne pas se limiter à une action motrice uniquement, fk est associé à une situation, à 
un sous-système de l'environnement décrit par des caractéristiques sensorielles, alors que 

les techniques d'apprentissage supervisé et non supervisée. Pour les premières, on dispose 
d'une mesure précise de l'erreur commise par l'agent au cours de l'apprentissage d'une 
relation fonctionnelle entre l'entrée et la sortie. Dans le second cas, on ne dispose par 
des bonnes réponses a priori mais on peut définir des critères de qualité de classification, 
telle que l'inertie (cf [53, §11.2]). L'AR s'assimile à un apprentissage semi-supervisé dans 
la mesure où on dispose d'un signal d'erreur souvent pauvre et n'indiquant pas comment 
corriger l'association proposée par l'algorithme [61, 23]. 

Il est possible d'établir une analogie entre ce problème et celui posé en §2.3.2.2, en 
empruntant par exemple la notation de Ugur et al. en (2.1), comme l'illustre la Tab. 2.1. 

à un signal de succès ou d'erreur pauvre. 
Que tirer de cette analogie? Bien qu'elle suggère des développements fructueux, nous 

considérons qu'elle ne répond pas aux exigences formulées dans l'introduction de cette 
section §2.4. En effet, selon nous, la représentation perception/action ne donne pas accès 
à la structure des dépendances sensorimotrices associées à chaque interaction entre un 
comportement moteur et une situation. Pour cette raison, nous nous tournons en §2.4.2 
vers des représentations plus détaillées, mais déconnectées de la commande effective du 
robot. 

2.4.1.4 Reconstruction sensorimotrice 

Pierce et Kuipers dans [22] se donnent pour objectif d'inférer la structure de l'appareil 
sensorimoteur d'un robot ainsi que celle de son environnement. Les hypothèses de départ 
restreignent le champ d'étude à des lois de commande approximativement linéaires, et 
à des environnements continus et immobiles. Cette "reconstruction" nécessite d'abord 
l'"apprentissage du système sensoriel" (learning sensory appartus) puis l'apprentissage du 
système moteur. 

La première étape nécessite de disposer d'un ensemble de capteurs, et des suites de 
valeurs mesurées par ces capteurs pour des instants de temps échantillonnés, alors que les 
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commandes motrices sont choisies au hasard. Ce que les auteurs nomment "apprentissage 
du système sensoriel" est la recherche de capteurs proches les uns des autres au sens d 'une 
certaine distance. Pour quantifier la distance entre deux capteurs, les auteurs proposent 
plusieurs métriques parmi lesquelles : 

former des groupes de capteurs proches au sens de la métrique ci-dessus, ils introduisent 
les relations suivantes : 

on peut partitionner l'ensemble des capteurs en classes d'équivalence. Pierce et Kuipers 
donnent une représentation visuelle intuitive de l'ensemble de capteurs en les associant à 
des points représentatifs dans un espace. Cependant nous n'avons pas accès à cet espace, 
mais connaissons les distances entre chacun des couples de capteurs. L'idée consiste alors, 
en partant de l'ensemble des distances dans l'espace des capteurs, à projeter les points 
représentatifs des capteurs dans un espace de dimension faible en préservant les distances. 
Il est possible de déterminer la dimension de l'espace la plus faible qui autorise cette 
projection tout en préservant les distances grâce aux classes d'équivalence déjà disponibles, 
mais aussi de trouver les meilleurs positions des points dans le nouvel espace de sorte que 
les contraintes soient respectées le plus fidèlement possible [22, §2.4]. Le résultat obtenu est 
une surface plane sur laquelle sont répartis des points figurant les capteurs, en respectant 
les relations métriques existant dans l'espace des capteurs. 

Dans un second temps les auteurs se tournent vers l'"apprentissage du système mo-
teur", i.e. la découverte de types de mouvement susceptibles d'être exécutés par le robot, 
ainsi que l'identification des commandes motrices susceptibles de produire ce mouvement. 
Pour cela, l'espace des commandes motrices possibles est partitionné, un représentant 
étant assigné à chaque classe. Des suites de commandes motrices prises au hasard parmi 
ces représentants sont successivement appliquées un nombre fini de fois, dans des situations 
variables. Pour tous les capteurs est alors calculée une vitesse d'évolution, leur ensemble 
formant le champ de vitesse des capteurs. Ici l'hypothèse de linéarité est mise à profit 
en effectuant une analyse en composantes principales (ACP) de l'ensemble des champs 
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de vitesse moyennés, ce qui permet d'exhiber une base réduite correspondant aux valeurs 
propres de plus grande amplitude. Enfin chacun des vecteurs propres de cette base réduite 
de champs de vitesse est associé à l'un des représentants de l'espace de commandes mo-
trices ; elles sont alors nommées primitives d'action, chacune correspondant alors à l'un 
des degrés de liberté du robot. A l'issue de ce processus, l'observateur, muni des algo-
rithmes décrits, connaît le nombre de degrés de liberté du système et peut produire des 
commandes correspondant à chacun de ces degrés de liberté. L'objectif des concepteurs 
est de mettre à disposition de l'utilisateur une interface abstraite rendant transparente la 
dynamique particulière du robot, afin de le piloter de manière intuitive grâce à des ins-
truction de haut niveau. Plus, il s'agit à terme de modéliser l'environnement comme une 
carte abstraite masquant ses détails, et ne révélant que les objets utiles et reconnaissables 
34. Ces résultats sont toutefois limités par les hypothèses de linéarité de l'ensemble des 
mouvements réalisables, et sont à rapprocher par exemple des travaux de Philipona et al. 
[49, 50] valables sans hypothèse de linéarité dans le cadre plus rigoureux de la géométrie 
différentielle. 

Plusieurs travaux s'inspirent de l'article de Pierce et Kuipers. Citons ceux de Olsson 
et al. [46, 47] qui remplacent les distances proposées dans [22] par des mesures tirées 
de la théorie de l'information, telles que l'information mutuelle qui quantifie le degré de 
dépendance statistique entre deux variables aléatoires sans hypothèses de linéarité (cf 
chapitre 3). Le calcul du champ de vitesse est réalisé cette fois à l'aide d'algorithmes de 
calcul du flot optique. En résumé la démarche est donc celle-ci : 

1. création d'une carte sensoritopique i.e. représentant deux capteurs d'autant plus 
proches l'un de l'autre que leur information mutuelle est élevée. 

2. inférence de l'effet d'un ensemble de commandes motrices élémentaires. 

3. inversion de la fonction ainsi obtenue et choisir les commandes motrices permettant 
de réaliser une tâche prédéfinie. 

Une différence importante réside dans la recherche chez [22] d'une base de l'ensemble des 
champs de vitesse, afin d'en déduire une base de l'espace des commandes élémentaires 
correspondant à chaque degré de liberté. Olsson et al. ne conduisent par cette analyse, 
mais choisissent un ensemble de commandes élémentaires sans les déduire d'une étude 
algébrique de l'espace des mouvements observés possibles. Dans la suite, on se tourne 
vers des études où seul l'apprentissage de l'appareil sensoriel est examiné, au profit d'un 
accroissement du niveau de détail. 

2.4.2 Causalité et réseau sensorimoteur 
En §2.4.1.4 la discussion portait sur l'inférerence de l'activité de l'appareil sensorimo-

teur d'un agent afin de réaliser un but. Pierce et Kuipers se donnent une base de l'ensemble 
3 4 "Abstract the continuous world of a robot ot a cognitive map by which the world is viewed as a 

discrète set of recognizable places with well-defined paths connecting them" [22, p.21] 
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des mouvements observés et en déduisent une base des commandes motrices. Olsson et 
collègues se donnent directement une base de commandes motrices. Dans les deux cas, le 
but final est d'automatiser le choix des commandes motrices appropriées pour réaliser un 
objectif. 

Dans la littérature, certains travaux se limitent aux premières étapes de ce raisonne-
ment commme le montre l'exemple de [32], dans le cadre de la théorie de l'information, 
pour un robot quadrupède AIBO. L'abandon du but peut avoir pour contrepartie un ac-
croissement du niveau de détail dans la représentation des interactions sensorimotrices, 
ce qui correspond aux objectifs fixés plus haut. 

2.4.2.1 Causalité 

L'information mutuelle est une mesure symétrique de la dépendance statistique entre 
deux variables aléatoires. Ceci ne signifie pas qu'elle soit aveugle aux dépendances statis-
tiques unidirectionnelles, comme c'est le cas d'une dépendance fonctionnelle entre deux 
variables35. Cependant elle ne rend pas compte de la causalité, pour laquelle de nombreuses 
mesures sont proposées dans la littérature (cf [30] pour une revue), telle que l'entropie de 
transfert introduite par Schreiber [55]. Celle-ci présuppose l'existence de deux processus 
I et J ; s'ils sont indépendants alors la propriété généralisée de Markov est vérifiée : 

Lungarella et Sporns considèrent par exemple dans [37] un agent comme un réseau sen-
sorimoteur couplant les niveaux sensoriels, moteurs et neuronaux avec l'environnement, 
à plusieurs échelles temporelles. Pour donner une expression formelle à cette position, 
ils s'appuient précisément sur l'entropie de transfert vue ci-dessus. Ces auteurs montrent 
que le flot d'information entre les senseurs et les effecteurs d'un robot mobile dépend de 
l'échelle de temps, des zones de l'espace sensoriel, de la disposition des capteurs les uns 
par rapport aux autres. Pour cela ils examinent les données renvoyées à chaque pas de 

L'idée de l'entropie de transfert est alors de quantifier la déviation par rapport à la 
propriété de Markov en s'inspirant de la divergence de Kullback-Leibler (cf chapitre 3 
pour plus de détails) : 



Chapitre 2. Perception sensorimotrice artificielle et affordances 

effecteur pris parmi l'ensemble des effecteurs d'un robot, la quantité qui intéresse ces au-

2.4.2.2 Graphe de causalité 

Comme dans les travaux précédents Seth propose dans [56] d'analyser les influences 
respectives de la tâche imposée et de l'environnement dans la modulation de l'activité 
interne d'un robot, piloté par un réseau de neurones. Pour expliquer l'activité du réseau 
il mobilise d'autre outils : un modèle ARMA37 multivarié et la théorie des graphes. Le 
but est donc d'identifier l'activité de l'agent à un réseau de connectivité causal pour lui 
appliquer des principes d'analyse bien établis en statistiques des séries temporelles et en 
théorie des graphes. 

Le robot étudié, préprogrammé comme dans les cas précédents, comporte un système 
tête/œil simulé. L'implémentation d'une tâche de poursuite et de fixation d'une cible 
repose sur un réseau de neurones formels prenant en entrée les senseurs proprioceptifs et 
visuels, et commandant en sortie les actuateurs du robot. 

Le cadre de modélisation est celui de la causalité de Granger [28], distinct des concepts 
de théorie de l'information tels que l'information mutuelle. Elle repose sur l'assimilation 
des grandeurs étudiées à des processus stochastiques et se propose de vérifier leur adé-
quation avec un processus ARMA multivarié. Pour un modèle bivarié on écrirait par 
exemple : 

mesure est utile car elle introduit la notion de causalité, et qu'elle adopte une perspective 
systémique faisant intervenir l'environnement, la géométrie de l'ensemble des capteurs, le 
type de tâche exécutée. Cependant elle ne rend pas compte de la structure des dépen-
dances statistiques entre les différents senseurs et effecteurs, mais de la juxtaposition36 

Ayant déterminé s'il existe des relations de causalité significatives au sens de Granger, 
Seth représente ces relations sous forme de graphe et définit les caractéristiques de sa 

36 cf [37] section Effects of Sensorimotor Coupling on Information Structure and Flow pour plus de 
précisions. 

3 7 processus stochastique autoregressif. 
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connectivité en s'inspirant de la théorie des graphes (e.g. densité causale, déséquilibre 
causal, puits et source de causalité). L'analyse de la modulation de l'activité du réseau de 
neurones par interaction avec l'environnement met en évidence : 

- une orientation causale globale partant des neurones visuels ("exteroception") vers 
les neurones moteurs38, et la prépondérance d'un certain type de senseurs (ici les 
neurones exteroceptifs par rapports aux neurones proprioceptifs). 

- une corrélation entre les variations de la complexité de l'environnement39 et la den-
sité causale du réseau. 

En résumé, ces outils permettent d'analyser la structure fine des relations de dépendance 
statistique dans un réseau sensorimoteur et d'autre part d'examiner les influences de 
la complexification de l'environnement ou de la tâche assignée au robot; cependant ils 
nécessitent d'admettre les présupposés de la causalité de Granger, notamment la définition 
de causalité, mais aussi les hypothèses fortes de stationarité et de linéarité. 

2.5 Discussion et proposition 

2.5.1 Discussion 
Résumons le chemin parcouru depuis le début de ce mémoire : au cours du chapitre 1, 

nous avons retracé une généalogie partielle des courants ayant influencé l'étude actuelle 
de la perception sensorimotrice, notamment au travers de la psychologie écologique et 
des approches dynamiques de la cognition. Au cours de ce chapitre, nous avons décrit la 
perception sensorimotrice artificielle par rapport à l'Intelligence Artificielle, la robotique 
comportementale jusqu'à la neuroéthologie computationnelle et les études intégrées de 
neuromécanique de la locomotion. 

Deux problématiques principales s'entremêlent et parcourent l'ensemble de ces tra-
vaux : 

- d'un côté, la volonté d'expliquer les phénomènes naturels par la conception de mo-
dèles simplifiés, soucieux de reproduire les mécanismes à l'œuvre dans la nature. 

- de l'autre, l'optimisation des performances pour une tâche donnée, en s'inspirant des 
certains mécanismes observés dans la nature, et en laissant de côté l'ensemble des 
relations de dépendances à différentes échelles spatiales et temporelles, nécessaires 
à la première. 

Nous avons mentionné plusieurs pistes de recherche appartenant à la première école, et 
soulignons d'une part la perspective systémique et d'autre part la nécessité qui s'en déga-
geait d'intégrer plusieurs échelles. Nous remarquons que les travaux de Arbib, Arkin, Beer, 
Cliff, Edelman, Holmes et al. traitent des mécanismes prépondérants aux échelles micro-
scopiques (neurones, CPG, fibres musculaires,...), à l'échelle macroscopique du système 

38 ces résultats contredisent a priori ceux de Lungaxella et Sporns, mais un examen plus approfondi 
s'impose. 

39 cf [56] pour les définitions. 
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musculosquelettique et des comportements coordonnés élémentaires (e.g. locomotion, sai-
sie d'une proie, évitement d'obstacle, . . . ) , et enfin que ces niveaux peuvent être reliés 
fonctionnellement. Cependant le rapport avec les niveaux les plus élevés, comme la modu-
lation des comportements en fonction de l'environnement ou l'organisation à long terme 
de ces différents comportements est moins explicite. 

Nous notons enfin en §2.3 que les formalisations des affordances dans la littérature 
robotique sont essentiellement statistiques, démarche cohérente avec les suggestions de 
Holmes et al., conscients des limites actuelles de la modélisation multiéchelle (cf chapitre 
5). 

Parmi les travaux mentionnés, deux catégories se dessinent : 

1. l'"apprentissage du système sensorimoteur" doit se comprendre comme l'apprentis-
sage d'une fonction f : commande —> effet, qui à une commande choisie au hasard 
dans un ensemble discret associe une variation statistiquement significative des me-
sures renvoyées par les capteurs [22, 47]. 

2. la formalisation des affordances est assimilable à l'apprentissage d'une fonction f : 
commande x situation —> effet qui prend également comme argument la "situation", 
i.e. le plus souvent le type d'objet avec lequel le robot interagit. Dans certains cas, 
l'effet est un scalaire ou un champ de vecteurs décrivant le mouvement produit par 
l'interaction (e.g. angle de la trajectoire d'un objet avec le bras du robot) [26, 47, 22], 
dans d'autres cas [60, 64, 33] il s'agit d'un booléen caractérisant le succès ou l'échec 
de la tâche demandée (e.g. traversabilité). Le succès est déterminé par des critères 
adhoc tels que la comparaison entre une distance effective parcourue et une distance 
tabulée [64, 33], ou par la corrélation entre le mouvement du robot et le mouvement 
d'un objet qui doit y être attaché [60]. Dans le premier cas, l'activité des effecteurs 
est délaissée au profit de l'évaluation du mouvement de l'agent par rapport à son 
environnement. Dans le second cas, elle est masquée par le critère de succès. 

Dans ces deux cas, à la première étape d'apprentissage succède en général une tâche de 
satisfaction d'un objectif, tel que déplacer le robot dans une direction donnée, se déplacer 
au hasard en évitant les obstacles, ou pousser un objet dans une direction préassignée. 
Pour cela, le fonction f est inversée : on connaît désormais l'effet souhaité (e.g. se déplacer 
dans une direction donnée) et la situation actuelle (e.g. faire face à un cube), et l'on cherche 
la commande appropriée pour obtenir cet effet [26, 64, 22, 47]. 

Selon nous, la description de l'effet devrait donner un part symétrique à l'activité des 
senseurs et à celle des effecteurs, et expliciter leurs dépendances de manière détaillée, ce 
qui n'est pas le cas hormis dans les travaux de Seth et al. [56], établis dans un cadre causal 
mais qui souffrent cependant de l'hypothèse de linéarité. Nous développons ce point de 
vue ci-dessous et mobilisant des outils provenant de la théorie de l'information et de la 
théorie des graphes et matrices aléatoires. 
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en définissant un ensemble discret de comportements, mais en remplaçant l'effet par une 
description de l'activité du robot vu comme un réseau sensorimoteur aléatoire dont les 
nœuds seraient les capteurs et les effecteurs du robot. En effet, nous ne souhaitons pas 
associer à chaque expérience un indicateur de succès de la tâche comme dans [64, 59, 33], 
car ce succès est défini par l'observateur, de manière externe au robot. 

A chaque expérience doit être associée une description précise de l'interaction senso-
rimotrice du robot avec son environnement, pour dresser à terme un relevé des activités 
possibles du réseau étant donné le type de robot et la situation particulière dans laquelle 
il se trouve au sein de l'environnement. 

Nous souhaitons pour cela un niveau de détail élevé, ne se limitant pas à un relevé du 
champ des vitesses mesurées par les capteurs [22], mais associant les différents composants 
du réseau sensorimoteur, comme dans [47, 32, 37]. Comme dans les travaux de Seth [56] 
nous souhaitons qu'un rôle équivalent soit donné aux senseurs et aux effecteurs dans la 
description de l'effet. Afin de mesurer les relations de dépendances entre les différentes 
unités du réseau sensorimoteur, nous devons nous passer d'hypothèses de linéarité (ce qui 
exclut la causalité de Granger mise en œuvre dans [56]) mais pas de la représentation sous 
forme de graphe qui nous semble appropriée du fait du niveau de détail qu'elle permet de 
maintenir, mais aussi à cause du rapport entre le niveau local et global qu'elle autorise, 
comme on le verra ci-dessous. 

La théorie de l'information employée par [37, 32, 47] nous semble donc adaptée, pourvu 
que soient prises en compte toutes les interrelations possibles, à l'inverse de [37], et éven-
tuellement encodées sous forme de graphe comme dans [56]. Nous souhaitons de plus 
que le relevé des dépendances statistiques ne soit pas restreint aux statistiques d'ordre 2, 
mais puisse s'étendre aux statistiques d'ordre supérieur, pour des raisons qui apparaîtront 
au cours du chapitre 3. Ceci exclut donc le transfert d'entropie utilisé par Lungarella et 
Sporns, au profit de l'information mutuelle et de ses extensions algébriques. 

Pour finir on a constamment mis en avant l'importance des relations entre différentes 
échelles d'observation. Au cours du chapitre suivant, nous verrons que l'encodage sous 
forme de graphe (ou la généralisation d'un graphe pour des relations n-aires) permet 
précisément d'explorer les dépendances entre niveau local et global par l'intermédiaire 
des propriétés des matrices et graphes aléatoires. 

Nous formalisons ces contraintes au cours du chapitre 3 et donnons de nombreux 
exemples de mise en œuvre avec un répertoire simplifié de comportements. 
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2.5.2 Proposition 

Nous ne traitons pas dans ce mémoire le problème inverse, qui consiste à choisir les 
commandes appropriées pour accomplir un objectif défini a priori (cf [22, 26, 33]). 

Nous reprenons l'objectif d'apprentissage d'une application f définie comme suit : 
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Chapitre 3. Caractéristiques topologiques d'un réseau de relations probabilistes et statistiques 

Dans le chapitre 2 on a rendu compte des travaux en robotique mobile autonome qui 
proposent d'améliorer l'autonomie des robots mobiles en s'inspirant des études cognitives 
de la perception sensorimotrice introduites au cours du chapitre 1. 

Pour cela, le chapitre qui suit explore des techniques de représentation de l'activité d 'un 
grand nombre de sources dans un cadre probabiliste. Ces techniques reposent largement 
sur les formalisations probabilistes et statistiques de la dépendance (§3.1), en particulier 
sur la théorie de l'information. 

On élabore alors une distinction entre le niveau local des dépendances entre capteurs 
pris par groupes, et le niveau global du réseau de dépendances constitué par tous les 
capteurs (§3.2). Pour rendre compte de l'activité globale, on fait alors appel à la théorie 
des matrices aléatoires puis à la théorie des graphes aléatoires. Puis, on propose de passer 
des relations binaires entre couples de capteurs à des relations n-aires entre groupes de 
capteurs. Nous mettons en oeuvre les outils probabilistes et statistiques associés, ainsi 
que les méthodes de caractérisation des objets globaux obtenus, issus de la topologie 
computationelle. 

Enfin on donne des illustrations numériques de l'utilisation des outils et concepts in-
troduits (§3.3). 

3.1 Liaison probabiliste et statistique entre variables 
On trouve dans la littérature en probabilités, théorie de l'information et statistiques, de 

nombreuses mesures de dépendance entre variables aléatoires discrètes ou continues, sca-
laires ou de grande dimension. Ces mesures visent classiquement la dépendance entre deux 
variables, on parle alors de dépendance bivariée. Cependant elles sont parfois étendues aux 
dépendances simultanées entre n variables ; on parle alors de dépendance multivariée. La 
dépendance se situe entre l'indépendance et la dépendance fonctionnelle. Historiquement, 
en statistiques modernes le cas de la dépendance linéaire entre variables aléatoires joue 
un rôle fondamental, dans la régression linéaire notamment. 

Les mesures de dépendance sont définies du point de vue probabiliste avant de trou-
ver une traduction statistique. Les mesures de dépendance provenant de la théorie de 
l'information permettent par exemple de révéler des dépendances non linéaires. 

Dans [40], Rényi pose sept conditions que devrait remplir une mesure de dépendance 
entre deux variables aléatoires δ ( X , Y) : 

- être définie pour tout couple de variables aléatoires ( X , Y). 
- ne pas dépendre de l'ordre des variables. 
- prendre des valeurs réelles, dans [0,1]. 
- valoir 0 en cas d'indépendance uniquement. 
- valoir 1 en cas de dépendance fonctionnelle uniquement, i.e. il existe f telle que 
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Ces conditions sont souvent citées dans la littérature, et parfois étendues. Par exemple, 
Goodman [18] les prolonge dans un cadre multidimensionnel, alors que Joe [25] a joute 
une condition -empruntée à [1] - de conservation approchée de δ par discrétisation d'une 
variables aléatoire continue : 

« It is defined for both categorical and continuous variables ; and for ordinal cate-
gorical variables for which there may be underlying continuous variables, there is a 
close relationship between the measure for the continuous and the measure for the 
discretization of the variables. In addition, the measure should not be too sensitive 
to category choice » [25, p.157]. 

Le problème posé par l'influence de la discrétisation sur l'organisation d'un ensemble 
de dépendances sera toutefois abordé en §3.2.2.3. Dans l 'immédiat nous poursuivons de 
manière plus détaillée ces quelques éléments de formalisation de la notion intuitive de 
dépendance, en veillant à considérer successivement les faces probabiliste et statistique de 
ce problème. 

3 . 1 . 1 L i a i s o n l i n é a i r e 

On se reporte essentiellement dans cette section aux ouvrages généraux de probabilités, 
statistiques et analyse de données [42, 50, 47]. 

3.1.1 .1 Corrélat ion 

Du point de vue des probabilités, les distributions prises individuellement sont souvent 
décrites grâce à leurs premiers moments. Ces caractéristiques numériques décrivent parfois 
complètement une distribution, comme dans le cas de la loi normale et de ses deux premiers 

Cette caractéristique est influencée non seulement par la dépendance entre X et Y mais 
également par leur dispersion σ sur le support conjoint. En effet, si l'une des variables a 
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3.1. Liaison probabiliste et statistique entre variables 

De la même manière, un couple de variables aléatoire peut être décrit et parfois ca-
ractérisé par ses moments, le plus couramment employé étant la covariance, que l'on écrit 
en Eq.(3.2) dans le cas de variables aléatoires continues X et Y de densité de probabilité 
jointe f(x,y) : 
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une faible dispersion autour de son espérance μ, la covariance sera faible même si X et Y 
sont fortement liées. Pour ne caractériser que la dépendance en corrigeant les disparités 
de dispersion, le coefficient de corrélation suivant est préféré à la covariance : 

La corrélation, comprise entre —1 et 1, mesure le caractère linéaire uniquement de 
la dépendance entre deux variables, si bien que deux variables peuvent être dépendantes 
sans être corrélées. Pour se convaincre de la sensibilité de corrxy aux liaisons linéaires 
uniquement, il peut être utile de se reporter, en statistiques cette fois, au modèle de la 

Nous renvoyons le lecteur intéressé à [42] (chap. 6 et 16) pour plus de détails, et 
évoquons dans la suite les questions de significativité statistique relatives à ce type de 
mesure de dépendance. 

Inférence : estimateurs et significativité statistique L'emploi en statistiques du 
coefficient r n'a de sens qu'après vérification de l'adéquation des données et du modèle 
linéaire. En statistiques inférentielles, il existe des test de linéarité de la régression destinés 
précisément à valider les hypothèses du modèle linéaire, mais elles nécessitent de disposer 
de nombreuses observations de Y pour chaque valeur de X (cf [42, p.397]). 

En supposant que ces hypothèses soient vérifiées, il nous faut ensuite remarquer que le 
coefficient r n'est pas robuste, dans la mesure où il est très sensible aux valeurs extrêmes ou 
aberrantes présentes dans un échantillon. D'autres estimateurs du coefficient de régression 
existent, tels que la régression L1, mais elle nécessite des algorithmes particuliers (cf [42, 
p.404]). 

Supposons qu'on se trouve dans un cas où l'usage de r est légitime. On peut alors 
se demander dans quelle mesure la valeur de r calculée pour un échantillon donnée est 
significative. Pour répondre à cette question, les statisticiens disposent d'un test fondé sur 
la corrélation de deux variables aléatoires X, Y Gaussiennes dont on connaît la corrélation 
corr(X, Y). Le coefficient de corrélation empirique r peut être considéré comme issu de la 
réalisation d'une variable aléatoire R de loi connue quand corr(X,Y) = 0, d'expression : 
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résolution de cette équation sous l'hypothèse de linéarité de f fait alors apparaître le 
coefficient de Bravais-Pearson, analogue statistique de la corrélation probabiliste : 
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Remarquons que "le seuil de signification décroît quand n croît [donc] le fait de trouver 
que r diffère significativement de 0 ne garantit nullement que la liaison soit forte" ([42, 
p.131]). 

Une limite de ce test réside dans la normalité supposée de X et Y. Néanmoins il 
est établi que ce test est robuste et fournit des résultats valables pourvu que n soit 
suffisamment grand. Enfin Eq.(3.5) suppose qu'on dispose de corr(X,Y), qui n'est pas 
connu à l'avance. Le test est donc le plus souvent employé contre l'hypothèse alternative 
corr(X, Y) = 0. 

On renvoie en §3.3 des illustrations expérimentales de l'utilisation de ce test. 

3.1.1.2 Corrélation partielle, réseau de liaisons linéaires 

Étant données deux variables aléatoires discrètes X et Y, on sait que si X et Y 
sont dépendantes, alors la connaissance de la valeur particulière yi prise par Y réduit 
l'incertitude sur la valeur que prend X à l'issue d'une expérience. On note ainsi P(X|Y = 
yi) la distribution de probabilité de X en sachant que Y = yi. 

Lorsque X et Y sont maintenant continues, l'expression P(X|Y = y) n 'a pas de sens, 
et de nombreux travaux visent à donner un fondement mathématique à la notion de pro-
babilité conditionnelle (cf [42, p.77-80]). Néanmoins, si le couple ( X , Y ) est à valeur dans 

Les lois conditionnelles nous permettent de définir des corrélations partielles, destinées 
à examiner finement les dépendances apparentes entre deux variables. En effet, celles-ci 
sont souvent dues aux variations d'une troisième variable, et la forte corrélation entre 
deux variables peut disparaître quand on fixe la valeur d'une troisième (cf [42, p. 132]). 

Plusieurs voies coexistent pour définir ces coefficients : en adoptant un point de vue 
géométrique, en admettant le cadre de travail de la régression linéaire multiple, ou en se 
plaçant dans un cadre Gaussien. Dans ce dernier cas, on se donne un vecteur aléatoire 

matrice, nommés covariances partielles, on peut alors définir les coefficients de corrélation 
partielles. Dans le cas où X1 et X2 sont de dimensions respectives 2 et 1, on obtient : 
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Comme nous l'avons mentionne, la définition de ces coefficients s'étend hors du cas 
Gaussien, et est étroitement reliée à la régression multiple; en effet corr(x1,x2|x3),est le 
coefficient de corrélation linéaire entre les parties de X1 et de X2 qui ne sont pas expliquées 
linéairement par X3. 

Il existe une littérature riche sur l'interprétation causale de ces corrélations partielles, 
moyennant l'introduction d'un modèle simplifié et la séparation de l'ensemble des variables 
en variables endogènes et exogènes. Les relations de dépendances normalisées peuvent 
alors se représenter comme des graphes dans lesquels deux sommets sont : 

- non connectés s'il n'existe aucune dépendance significative directe. 
- connectés de manière orientée si une variable dépend directement de l'autre, la 

réciproque étant fausse. 
- connectés sans orientation si une dépendance existe, sans dépendance directe d'une 

variable par rapport à l'autre. 
On renvoie le lecteur intéressé à [47, chap. 28] pour une introduction détaillée à la path 

analysis. 

3.1.2 Dépendance statistique non linéaire 
Dans la section précédente notre intérêt s'est porté sur différentes définitions de la 

dépendance entre deux ou plusieurs variables aléatoires. Ces différentes mesures sont at-
tachées au caractère linéaire des dépendances, alors qu'en toute généralité deux variables 
peuvent dépendre l'une de l'autre de manière non linéaire, voire sans qu'existe une dé-
pendance fonctionnelle entre elles. 

Le degré de dépendance s'apparente à un continuum, entre l'indépendance et la dé-
pendance fonctionnelle qui elle même peut être unidirectionnelle ou bidirectionnelle. 

Il existe dans la littérature des tests de dépendance monotone (non nécessairement 
linéaire) entre deux variables tel que le test de corrélation des rangs de Kendall. Étant 
données X et Y, il s'agit de savoir dans quelle mesure elles varient dans le même sens en 

avec — 1 < Τ < 1. Cette définition possède une contrepartie statistique que nous ne 
détaillons pas ici (cf [42, p. 138-140]), mais insistons en revanche sur l'utilité de ces co-
efficients pour éprouver l'indépendance de deux variables X et Y qui ne sont pas régies 
par une loi normale. En suivant Saporta, nous conviendrons du fait que « les coefficients 
de corrélation de rangs sont en fait des coefficients de dépendance monotone car ils sont 
invariants pour toute transformation monotone croissante des variables »([42, p.140]). Le 
coefficient de Kendall est un cas particulier des coefficient de Daniels et Guttman, définis 
dans un cadre plus général. 
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3.1. Liaison probabiliste et statistique entre variables 

Nous avons évoqué ici une méthode d'étude des dépendances probabilistes et statis-
tiques non nécessairement linéaires. Dans la suite nous élargissons notre champ d'étude 
en brossant une rapide esquisse des concepts fondateurs de la théorie de l'information. 

3.1.2.1 Point de vue de la théorie de l'information 

On s'inspire largement de [50] dans cette partie. 

Cette branche de la théorie des probabilités se préoccupe de la transmission de l'"information", 
et notamment de son encodage. Les problèmes typiques résolus dans ce cadre sont par 
exemple ceux de l'encodage le plus économique d'un message en terme de quantité de 
symboles transmis, dans un contexte aléatoire ou le dimensionnement d'un canal entre 
une source d'information continue et un récepteur. 

Dans les travaux fondateurs de C.Shannon [44], 1' "information" est quantifiée par 
le degré d'incertitude sur la connaissance d'un système physique. Tout renseignement 
obtenu à propos de l'état de ce système est jugé d'autant plus informatif que l'incertitude 
est grande avant réception. 

La quantification du "degré d'incertitude" repose sur l'entropie de Shannon, une forme 
d'entropie parmi les nombreuses existantes, destinée à caractériser une distribution de 
probabilité, et non l'état du système40. La définition de cette entropie part du constat 
suivant : l'incertitude sur l'état d'un système physique dépend non seulement du nombre 
de ses états mais également de leur probabilité de réalisation. En prenant en compte cette 
remarque, l'entropie de Shannon se définit comme suit, dans le cas discret : 

Elle possède de nombreuses propriétés compatibles avec le sens informel communément 
admis de l'"information" : 

(i) H s'annule si l'un des états est certain, i.e. si aucune incertitude n'entache l 'état du 
système. 

(ii) H est maximale quand la distribution est uniforme, i.e. quand l'incertitude portant 
sur l'état du système est maximale ; elle augmente avec le nombre d'états. 

(iii) dans le cas d'un système composé d'une réunion de sous-systèmes : 
40 selon Shalizi : "These ("Shannon") entropies are properties of the probability distributions of the 

variables, rather than of particular realizations. (This is unlike the Boltzmann entropy of statistical 
mechanics, which is an objective property of the microscopic state, at least once we fix our partition of 
the former into macroscopic states. Confusing the two entropies is common but bad.)", www. c scs . umich. 
edu/~crshalizi /notebooks/complexity-measures.html 
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- si les deux systèmes dont les états sont notés X et Y sont indépendants, alors 
leurs entropies s'ajoutent : 
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- sinon lorsque les sous-systèmes sont dépendants, on parle de sous-additivité de 
l'entropie de Shannon : 

On interprète cette relation comme suit : l'incertitude portant sur le système formé 
de parties dépendantes est inférieure à l'incertitude du système formé de parties 
indépendantes. 

Par ailleurs, l'entropie de Shannon est une notion probabiliste, posée a priori qui 
quantifie le degré d'incertitude; or celui-ci diminue dès qu'on dispose de renseignements 
même partiels mais tangibles sur l'état d'un système. La notion d'entropie conditionnelle 
répond au besoin d'expression de cette subtilité. L'entropie conditionnelle du système Y 
quand le système X se trouve dans l'état xi s'écrit : 

La formule Eq.(3.14) constitue l'analogue de la formule d'additivité des systèmes indé-
pendants Eq.(3.10), mais pour des systèmes dépendants cette fois. La formule Eq.(3.15) 
signifie que l'incertitude portant sur l'état d'un système est nécessairement plus grande 
que l'incertitude réduite par la connaissance de l'état d'un autre système. 

A l'aide des concepts déjà mis en avant ci-dessus, notamment l'entropie de Shannon, 
on peut définir l'information mutuelle comme la réduction de l'incertitude portant sur 
l'état X d'un système occasionnée par l'observation de l'état Y d'un autre système : 

Cette définition donne lieu à de nombreux développements, mais nous ne retiendrons que 
les deux suivants : 

Mais cette quantité ne vaut que pour un état donné xi , il est donc légitime d'en prendre 
la moyenne pondérée par les probabilités associées à chaque état xi . On définit enfin : 
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Dans le cas particulier de deux variables aléatoires discrètes X et Y prenant les valeurs 

ce qui permet de distinguer ces deux types de dépendance. 
Ces définitions s'étendent, moyennant un travail supplémentaire, pour les variables 

aléatoires continues (cf [50, §18.7]) qui apparaîtront dans la suite de ce mémoire. 
Il est important de remarquer que, à la différence des mesures de corrélation, aucune 

hypothèse concernant la linéarité de la dépendance entre les variables X et Y ne sous-
tend ces résultats. L'information mutuelle permet donc d'une part de tester l'indépendance 
entre deux variables, ou de quantifier le degré de dépendance entre variables. Comme nous 
le verrons en §3.2.3.1, de nombreux travaux étendent cette notion au cas multivarié (à ne 
pas confondre avec le cas où X et Y sont vectorielles). 

L'utilité de ces outils est illustrée expérimentalement au cours de la section §3.3. 

3.1.2.2 Aspects inférentiels, significativité statistique 

On s'intéresse dans cette partie à la significativité statistique de la dépendance. Nous 
supposons une connaissance minimale de la théorie des test statistiques que nous n'appro-
fondissons cependant pas ici; le lecteur intéressé se reportera à [50, §14] et à [42, chap.14] 
pour une introduction. 

Test de dépendance, cas bivarié En §3.1.1.1 la possibilité d'expliciter la loi de l'es-
timateur du coefficient de Bravais-Pearson a attiré notre attention, car elle permet de 
dériver un test statistique de dépendance linéaire entre deux variables Gaussiennes. 

On trouve dans la littérature statistique plusieurs tests de l'indépendance entre deux 
variables aléatoires. Le premier d'entre eux est le test du x2 qui suppose la donnée de deux 
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Elle possède les propriétés suivantes : 

- bien qu'elle soit symétrique en X et Y, I est sensible aux dépendances unidirec-
tionnelles. En effet si X est dépendant de Y mais non l'inverse, alors l'incertitude 
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de X n'est pas supposée modifier la loi conditionnelle de Y. Plus précisément, sous l'hy-

TAB. 3.1 - Tableau de contingence 

individus, Pearson définit une distance mesurant 1 écart à l'indépendance entre la distri-
bution observée et la distribution qu'on aurait observée sous l'hypothèse d'indépendance 
qui s'écrit : 

processus d'estimation de l'information mutuelle, qu'on abordera dans la partie suivante. 
Ce test relaté dans l'article de Celluci et al. [8, p.5] s'intéresse à deux variables aléatoires 

alors un histogramme des échantillons répartis sur une grille bidimensionnelle divisée en 
NX = NY pavés; et l'on note le nombre de points occupant le pavé de coordonnées 
( i , j ) de la grille. Le nombre de points occupant ce pavé sous l'hypothèse d'indépendance 
permet de calculer une distance à l'indépendance, et d'en tirer un test statistique. En 
s'inspirant de [9], Celluci et al. rappellent certaines conditions fréquemment négligées 

ce qui permet de définir un risque d erreur de premiere espece et une valeur critique de 
d2 au delà de laquelle on peut rejeter l'hypothèse d'indépendance. 

L'usage du test précédent se limite aux variables discrètes. Pour les variables continues, 



écart est nommé le biais ou encore l'erreur systématique, comme l'illustre la Fig. 3.1. La 
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- on permute au hasard les indices des yi et on recalcule l'estimation de l 'information 
mutuelle ; ces deux opérations étant itérées N fois. 

A l'issue de ces deux étapes on dispose d'une part de l'estimation de l'information mutuelle 
entre X et Y, d 'autre part d 'un échantillon de N informations mutuelles estimées pour 
des échantillons rendus indépendants. Sous hypothèse de normalité de cet échantillon, on 
peut alors en déduire un seuil critique étant donnée une erreur de première espèce α ; 
cependant en s'inspirant de la méthode mise en œuvre pour le bootstrap on peut aussi 
calculer empiriquement les quantiles et se passer de l'hypothèse de normalité. 

E s t i m a t i o n de l ' information mutuel le , cas bivarié La section §3.1.2.2 supposait, 
pour les tests de Celluci et Roulston du moins, la disponibilité d'un estimateur de l'in-
formation mutuelle. Il en existe de nombreux dans la littérature, aussi nous renvoyons en 
priorité à la revue très complète et récente établie dans [22, §4]. Nous nous contenterons 
d 'un mentionner quelques uns parmi les plus significatifs. 

D'une manière générale, l 'estimation consiste à approximer certains paramètres, tels 
que la moyenne ou la variance, d'une population large à partir d'un échantillon de taille 
limitée. Elle repose sur les théorèmes limites de la théorie des probabilités, telle que la 
loi des grands nombres ou le théorème central limite, et justifient par exemple l'usage 

Comme on l'a rappelé il existe de nombreux estimateurs pour chaque paramètre d 'une 
population donnée, et pour les distinguer la théorie de l'estimation définit des indicateurs 
de qualité (cf [42, §13]). Tout d'abord, la vitesse de convergence quantifie le nombre 
d'échantillons nécessaires pour obtenir une approximation suffisamment "proche" de la 
valeur vraie du paramètre. Toutefois on ne peut pas parler de vitesse de convergence 
sans avoir défini la notion de "proximité", elle-même formulée en terme statistique via la 

tire d une population donnee est une variable aléatoire, il en va de meme de l 'estimateur 

3.1. Liaison probabiliste et statistique entre variables 

Sur le modèle de la statistique de Bravais-Pearson, Roulston [39] propose une trans-
formation ZH de l'information mutuelle de deux variables indépendantes qui suit une loi 
normale d'espérance zéro et de variance unité. Roulston en déduit un test statistique, 
comme on l 'a vu précédemment en définissant une erreur de première espèce a et un seuil 
critique, tiré de la connaissance des moments de la loi de ZH. Cette méthode est notam-
ment comparée à une test empirique inspiré de la technique des données de substitution, 
qui dérive elle-même du bootstrap (surrogate data, cf [48] p. 79) : 

- on se munit d'un estimateur de l'information mutuelle (cf partie suivante), qu'on 
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précision d'un estimateur T se mesure grâce à l'erreur quadratique moyenne : 

En général pour trouver le meilleur estimateur d'un paramètre, il est nécessaire41 

d'émettre des hypothèses sur la loi de probabilité de la variable X dont on veut estimer 
le paramètre θ. Néanmoins, la plupart des estimateurs que nous considérerons sont non 
paramétriques42, i.e. on ne formule aucune hypothèse sur la loi des variables sous-jacentes 
car elles sont inconnues la plupart du temps dans les applications ; ce qui nous prive de 
certaines des garanties offertes par la théorie classique de l'estimation. 

Comme on l'a d'abord rappelé, après avoir formalisé la notion de précision se pose 
alors le problème du type de convergence et des autres propriétés que l'on peut attendre 
d'un estimateur. Nous renvoyons par exemple à [22, §3.1] pour une introduction dans le 
cas particulier des estimateurs de l'entropie de Shannon et de l'information mutuelle. 

Revenons maintenant au problème particulier de l'estimation de l'information mu-
tuelle. Dans [22], Hlavâckovâ-Schindler et al. classent l'ensemble des techniques non pa-
ramétriques appropriées en familles d'estimateurs : 

le plus précis est celui à variance minimale (cf [42, §13.1.2]) 

avant de l'injecter dans les formules de l'information mutuelle vues en §3.1.2.1. 
- partitionnant l'espace : approximation de la loi jointe p{xi, yj) à l'aide d'un histo-

gramme, et injection dans (3.17). 
- ordinaux : approximation d'une quantité intermédiaire, l'entropie de Rényi. 

4 1 "on ne peut résoudre d'une façon générale le problème de la recherche du meilleur estimateur d'un 
paramètre sans faire d'hypothèses sur le phénomène échantillonné. En effet la variance d'un estimateur 
ne peut en général se calculer que si l'on connaît la loi de T qui dépend de celle des Xi", [42, p.291]. 

42 pour des estimateurs paramétriques de l'information mutuelle, se reporter à [22, §5]. 
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- de calcul de distances : il est possible d'estimer l'entropie à partir d'une statistique 
des distances des points les proches de chaque point de l'échantillon. A partir de 
l'estimation de H on peut obtenir une estimation de I. 

- théorie de l'apprentissage : ces méthodes recherchent avant tout des estimateurs 
ayant des propriétés de différentiabilité en vue d'une optimisation, au détriment de 
la consistance. Elles s'appuient par exemple sur l'entropie de Rényi. 

- du maximum de vraisemblance : ces méthodes mettent en oeuvre des outils d'esti-
mation paramétrique, et permettent de retrouver les propriétés de convergence de 
certains estimateurs rattachés à d'autres familles (e.g. "plugin"). 

- méthodes de correction : reposent sur des développements analytiques des termes 
des estimateurs classiques. 

Un aperçu de ces nombreuses approches se trouve dans [22], nous renvoyons donc le 
lecteur à cet article de revue pour plus de détails. Ci dessous nous revenons sur trois des 
méthodes évoquées ci-dessus : 

1. estimateurs "plugin" : on estime les densités de probabilité des variables aléatoires X 
et Y dont on souhaite calculer l'entropie. Ces estimations sont utilisées pour calculer 
l'information mutuelle. Certains auteurs s'appuient sur la méthode des noyaux de 
Parzen pour approximer la densité. Bien que non paramétrique, cette technique 
dépend de manière critique du choix de la taille de la fenêtre h, ainsi que (de 
manière plus marginale) du type de noyau retenu. Dans [25], Joe calcule un biais et 
une variance asymptotiques, et démontre que pour les distributions multivariées le 
nombre d'échantillons nécessaire pour une estimation précise croît rapidement avec 
la dimension. 

2. estimateurs partitionnant l'espace : la manière la plus directe d'estimer I(X,Y) est 
d'approximer la loi jointe p(xi, yj) et les marginales p(xi), p(yj) à l'aide d'un histo-
gramme, et de les injecter (3.17). On en trouve des illustrations en reconstruction de 
réseau, par exemple dans [7]. Cependant il est prouvé que ces estimateurs souffrent 
d'une erreur systématique, et sont inapplicables en grande dimension, d'autant plus 
que le nombre d'échantillons est limité. En effet se pose alors le problème du sur-
échantillonnage : si on se donne N boîtes par dimension, avec d dimensions, on 
trouve au total Nd boîtes. Si ce nombre avoisine le nombre d'échantillons n, l'es-
timation est influencée plus par le nombre d'échantillons disponibles que par leur 
distribution. Plusieurs solutions ont été proposées pour résoudre ce problème, comme 
le partitionnement équiprobable marginal [37].D'autres algorithmes plus complexes 
reposent sur une partition adaptative des données [16]. 

3. estimateurs fondés sur le calcul de distances : il existe des estimateurs de l'entropie 



où k est le nombre de plus proches voisins à prendre en compte au cours du calcul 
de la distance, nx(i) le nombre de points x3 dont la distance à xt est inférieure à un 
seuil, et de même pour ny. Bien que le rôle du paramètre k ne soit pas parfaitement 
compris, la qualité de l'estimation ne semble pas en dépendre de manière critique. 
Cet estimateur a l'avantage d'être non biaisé si X, Y sont indépendants, ce qui se 
vérifie empiriquement sur de nombreuses distributions classiques. De plus, pour de 
très petits échantillons l'erreur numérique est faible, comme le montrent les simula-
tions numériques menées par les auteurs sur des variables Gaussiennes corrélées (cf 
[29, p.14]). 

3.2 Organisation des relations de dépendance, repré-
sentations et caractérisations 

Au cours de la sections 3.1 on a précisé comment définir du point de vue statistique 
des relations élémentaires entre des sources dont les activités sont interdépendantes. 

Au cours de cette section, on se penche sur la transition entre la donnée d'un ensemble 
de relations locales juxtaposées et les propriétés globales de l'interaction d'ensemble. On 
pourrait entendre au sens large "propriétés globales" d'un réseau aléatoire comme l'étude 
des motifs présents dans un grand réseau ou -en associant un état et une fonction de tran-
sition entre états à chaque noeud- l'examen des rapports entre topologie et dynamique du 
réseau (cf [30, §5]). Ces interactions sont en effet capitales pour comprendre par exemple 
la robustesse d'un réseau face à la suppression aléatoire d'arcs, ou l'examen de la propa-
gation sur un réseau aléatoire. Néanmoins ici on donnera à "propriétés globales" le sens 
restreint de "propriétés topologiques de l'espace". 
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d'après [22, §4.4.2]. La convergence en moyenne quadratique43 est prouvée sous cer-
taines conditions. Moyennant certaines hypothèses, il est possible d'exprimer ana-

norme maximum et, à l'aide de l'expression I(X,Y) = H(X) + H(Y) — H(X,Y), 
mettent à profit l'estimateur (3.22). En notant < .,. > la moyenne empirique sur 
les points de l'échantillon ils obtiennent alors l'estimation de I suivante, que nous 
mettrons en oeuvre à la section §3.3 : 



3.2. Organisation des relations de dépendance, représentations et caractérisations 

En effet, si on considère chaque capteur ou source comme un point dans un espace, les 
concepts et techniques exposés au long de la section §3.1 permettent de décider que deux 
points de l'espace sont en relation si par exemple l'information mutuelle entre les sources 
X,Y associées est supérieure à un certain seuil. Dans la suite on définira une relation 
binaire Rε(X,Y) entre les deux sources définie comme suit : 

On admet que deux points (X,Y) sont "connectés" si la relation binaire précédente est 
vérifiée, ce qui revient à induire une topologie sur l'espace des capteurs { X i } i < n à l'aide 
des relations binaires Rε. 

Ayant pris le parti d'associer un espace topologique à un ensemble de capteurs, on 
peut tenter d'expliquer la relation entre le type d'espace topologique obtenu et le type 
d'activité d'ensemble des capteurs. Formaliser la notion de "type" d'espace topologique, et 
classer ces espaces a constitué l'activité de nombre de mathématiciens pendant des siècles 
44 aussi nous proposons de leur emprunter certaines signatures, ou caractéristiques. 

Nous proposons de distinguer trois cas : 
- dans le premier on associe à chaque couple de capteurs une mesure de dépendance en 

s'inspirant de celles énumérées en §3.1. Ainsi à chaque ensemble de capteurs {Xi}i<n 

on peut associer une matrice de réels symétrique (si les mesures de dépendance le 
sont). Ce cas sera abordé théoriquement en §3.2.1. 

- en ajoutant au cas précédent une discrétisation formalisée par la donnée d'une re-
lation binaire, on se ramène à l'étude des propriétés d'un graphe induit, qu'on dé-
taillera en §3.2.2 et illustrera en §3.4.3. 

- enfin, on généralisera le cas précédent au cas des relations n-aires en §3.2.3. 

3.2.1 Propriétés des matrices aléatoires 

L'objet manipulé, constitué d'un ensemble de réels qui quantifie la dépendance statis-
tique entre des couples de sources, est une matrice réelle symétrique, du fait de l'absence 
d'orientation de la dépendance statistique. De nombreux aléas propres aussi bien à la 
mesure qu'aux incertitudes introduites par l'arithmétique des nombres flottants lors du 
calcul sur ordinateur entachent les calculs effectués. Il est dès lors légitime de considérer 
les matrices en question comme aléatoires, et de tirer parti des résultats théoriques et 
pratiques élaborés en théorie des matrices aléatoires. Bien que cette littérature soit riche 
de résultats et constitue un champ de recherche actif, en proposer un tour d'horizon même 
allusif dépasse le cadre de ce mémoire, nous renvoyons donc le lecteur à des ouvrages spé-
cialisés tels que [34], et nous limiterons ici à l'énoncé de quelques résultats élémentaires. 
En particulier on prend le parti de s'intéresser d'une part à l'histogramme du spectre des 

44 cf [54, chap.4] pour une discussion à ce sujet, et l'exemple de la classification des surfaces compactes 
à l'aide de la caractéristique d'Euler. 

69 



Chapitre 3. Caractéristiques topologiques d'un réseau de relations probabilistes et statistiques 

matrices aléatoire choisi pour sa prévalence dans les travaux concernant le spectre des 
matrices d'adjacence de graphes aléatoires (cf §3.2.2), ainsi qu'aux valeurs maximales du 
spectre. 

Il existe des théorèmes (cf [17]) fournissant des encadrements plus ou moins précis des 
plus grandes valeurs propres du spectre d'une matrice aléatoire symétrique de taille finie, 

On remarque que ces résultats donnent un ordre de grandeur et sont utiles surtout lorsque 
n est suffisamment grand. 

L'histogramme du spectre d'une matrice aléatoire a fait l'objet de nombreux travaux, 
le résultat le plus connu étant la "semi-circle law" due à Wigner [52] dans le cadre de 
l'étude des propriétés de la fonction d'onde de certains systèmes quantiques. Soit comme 
précédemment une matrice symétrique dont les termes diagonaux sont des variables aléa-
toires régies par une même loi, et dont les termes non diagonaux obéissent à une même loi 
(éventuellement distincte de la précédente). Dans ces conditions, si Wn(x) est le nombre 
de valeurs propres de la matrice inférieures à x, alors : 

D'une manière remarquable, les hypothèses portant sur les distributions sont très limitées. 
La limite principale de ce résultat est son caractère asymptotique, on peut aussi ajouter 
que les dépendances statistiques entre variables ne sont pas prises en compte ici. 

3.2.2 Propriétés des graphes aléatoires 
Nous nous tournons brièvement dans cette section vers la littérature des "systèmes 

complexes" et plus particulièrement vers l'étude des propriétés statistiques des grands 
réseaux. L'idée est ici d'assimiler l'ensemble des capteurs aux noeuds d'un réseau afin 
d'en caractériser la connectivité d'un point de vue statistique. 

En effet un champ de recherche est consacré à l'étude des principes qui sous-tendent 
non seulement l'organisation [38] mais aussi l'évolution des grands réseaux [12]. Par 
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valeur absolue est : 
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exemple en biologie, trois types de réseaux macromoléculaires prennent part au fonction-
nement d'une cellule : les réseaux métaboliques, protéine-protéine, et les réseaux de ré-
gulation génétiques. De nombreuses études encodent les réseaux métaboliques sous forme 
de graphes, ce qui permet leur caractérisation à l'aide de la théorie des graphes aléatoires 
[4, 24] : la relation élémentaire qui relie deux métabolites du réseau est l'existence d'une 
réaction catalysée par certains enzymes, et dont ils sont les réactifs. Il est prouvé que de 
tels principes régissent nombre de processus intracellulaires où l'on rencontre des orga-
nisations particulières telle que l'invariance d'échelle jugée responsable de leur résistance 
caractéristique aux erreurs. Devant la grande hétérogénéité des constantes de réaction [3], 
il est néanmoins légitime de s'interroger sur l'utilisation de graphe dont les poids des arcs 
ne sont pas pondérés, comme nous le verrons plus loin. 

En neurophysiologie, les réseaux cérébraux peuvent être examinés de deux points de 
vue : structurel et anatomique d'un côté, fonctionnel et effectif de l'autre [46]. Le premier 
concerne les connections physiques à différentes échelles possibles, que ce soit à celle des 
neurones individuels ou à celle des zones cérébrales, qui mènent à des réseaux de tailles 
différentes. Le second domaine s'intéresse à l'activité et aux dépendances entretenues par 
des neurones ou par des zones cérébrales. La distinction entre études fonctionnelles [41] et 
effectives relève de la prise en compte de la causalité, privilégiée par la connectivité effec-
tive tandis que la connectivité fonctionnelle prend en compte des dépendances statistiques 
(cf [43, 31] pour les réseaux neuronaux artificiels). 

Les deux exemples ci-dessus révèlent une limite des représentations sous forme de 
graphe : la topologie du graphe dépend fortement de la définition de la relation binaire 
qui définit l'existence d'un arc entre deux sommets. Il a été proposé dans la littérature 
[53, 5] d'assigner un poids aux arcs, et de généraliser les invariants définis pour les graphes 
dont les arcs ne sont pas pondérés. Nous explorons ici une piste alternative : tout d'abord 
nous définissons des relations dépendantes d'un seuil, puis nous comparons des structure 
de données et des méthodes de caractérisation de la structure globale qui prennent en 
compte les valeurs du seuil pour lesquelles les caractéristiques du réseau changent quand 
le seuil parcourt un intervalle donné. 

La section §3.2.2.1 traite des différentes techniques de caractérisation d'un ensemble 
de relations binaires ; la section §3.2.2.3 s'intéresse au problème du choix du seuil, et des 
structures de données adaptées ; enfin la section §3.2.3 traite du problème des relations 
n-aires. 

3.2.2.1 Relat ions binaires 

Le système étudié se compose de n unités dont les activités sont quantifiées par des 
scalaires assimilés à des variables aléatoires dépendantes les unes des autres sans qu'on 
connaisse la nature de cette dépendance. Il s'agit d'abord de proposer une représentation 
de l'activité d'ensemble, sans se soucier ici d'en fournir une explication. 

A l'instar des fonctionnelles courantes telles que l'entropie qui prennent en argument de 
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grands échantillons et produisent des scalaires, les méthodes dont on discute ici reposent 
sur des fonctionnelles prenant les activités des n variables en argument, et examinent 
leur comportement en fonction de l'activités des n unités. Cependant, à l'inverse des 
fonctionnelles courantes, les outils tirés de l'étude statistique des grands réseaux tirent leur 
spécificité de l'importance qu'elles accordent aux propriétés topologiques, de connectivité 
du réseau. Le plus souvent, elles s'appuient sur des relations binaires entre unités, mais 
sans s'interdire de considérer des relations n-aires (cf §3.2.3). 

Comment définir ces relations binaires ? Si ui et uj sont deux unités dont on mesure 
les activités, on peut par exemple dire que "ui et uj sont reliées" si leurs activités sont 
corrélées. On a vu plus haut (3.1) que la corrélation était un outil fondamental, mais 
limité d'une part par l'hypothèse de linéarité de la dépendance statistique, d'autre part 
par le fait de prendre en compte deux variables uniquement. Dans la suite on pourra par 
exemple poser que deux variables sont reliées, ce qu'on note Rε(X,Y) si leur indice de 
corrélation est supérieur en valeur absolue à un certain ε, ou si leur information mutuelle 
est supérieure à ε. 

que deux unités sont reliées ne suffit pas cependant, car il nous faut encore caractéri-
ser l'activité d'ensemble en partant de la juxtaposition des relations élémentaires. Par 
exemple, il est courant en informatique de construire un graphe une fois que la relation 
élémentaire entre variables est posée, comme l'illustre la Fig.3.3, avant de caractériser ce 
graphe de multiples manières. 

3.2.2.2 Organisation d'un ensemble de relations binaires 

Dans cette section on limite la discussion au cas des relations binaires, dont la donnée 
équivaut à associer un graphe à l'activité de l'ensemble des unités dont ils constituent 
les sommets. Quelles sont les propriétés globales produites par l'ensemble des interactions 
locales? De quel type de signature globale peut-on se munir? Étant donnée la nature 
aléatoire des graphes concernés, on propose d'emprunter à la théorie des graphes aléatoires 
quelques outils. Pour cela on commence par identifier précisément le type de graphe auquel 
on a affaire : on a déjà supposé que les arcs des graphes n'étaient pas pondérés, de plus 
on remarque que matrices des relations (3.28) sont symétriques ; les graphes obtenus sont 
donc non orientés. 

Parmi les nombreux outils disponibles en théorie des graphes aléatoires (cf [38]), le 
plus courant est le degré qui correspond au nombre de sommets auquel un sommet est 
connecté. Classiquement, à chaque type de graphe aléatoire on souhaite associer la densité 
de probabilité du degré, qu'on connaît parfois analytiquement comme dans le cas du 
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graphe aléatoire de Erdôs-Rényi (cf [6]), défini comme un graphe possédant n sommets 
et e arêtes choisies au hasard parmi les n(n — l ) /2 arêtes possibles. Dans ce cas, il est 

d'arêtes et n le nombre de sommets (c,f) histogramme du spectre de la matrice d'adjacence. 

Une autre caractéristique faisant l'objet de nombreux travaux est le spectre du graphe 
de la matrice d'adjacence. On rappelle que cette dernière encode la connectivité des noeuds 
du graphe comme suit : 

FIG. 3.2 - Graphe aléatoire de Erdôs-Rényi et Small-World, pour une probabilité de 
recablage p = 0.2 (a,d) graphe (b,e) distributions empiriques et théoriques des degrés. 

Les valeurs propres du spectre caractérisent notamment l'existence de communautés très 
connectées à l'intérieur du graphe, qu'on peut identifier par les valeurs propres proches de 
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FIG. 3.3 - Construction et caractérisation du graphe associé à des variables aléatoires, 
pour une relation binaire donnée. Deux caractéristiques sont calculées d'après le graphe : 

la matrice d'adjacence du graphe 

1 des sous-espace associés (cf [30, p.4]). La littérature sur les graphes aléatoires identifie 
les spectres caractéristiques associés à de nombreux types de graphes aléatoires, dont ceux 
des graphes de Erdös-Rényi et Small-world donnés par Fig.3.2(c,f). On renvoie pour des 
plus amples développements et interprétations aux articles de revues faisant autorité dans 
ce domaine, tels que [38, 15]. 

De manière plus générale, bien que dans la suite seul le degré soit considéré, la Fig.3.3 
illustre l'ensemble de la démarche qui consiste à : 

- à l'aide d'un nombre fini de réalisations des variables aléatoires Xi et Xj, estimer si 
ces deux variables sont reliées au sens de (3.28) à l'aide d'un estimateur statistique. 

- caractériser ce graphe à l'aide d'une fonctionnelle topologique, et plus particulière-
ment sa distribution empirique en examinant l'ensemble des sommets. 

Enfin, on se pose les questions suivantes : 

- peut-on expliquer l'allure des caractéristiques obtenues pour différents choix des 

- ces caractéristiques permettent-elles de distinguer ces situations ? 
- les graphes construits à l'aide de données tirées d'expériences en robotique sont-ils 

semblables aux graphes classiques de la théorie des graphes aléatoires (Erdös-Rényi, 
small-world,...) 

Les réponses expérimentales partielles à ces question sont données section §3.4.3. 
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3.2.2.3 Choix du seuil : solutions mises en oeuvre et perspectives 

Au cours du §3.2.2, nous avons détaillé la procédure de discrétisation des relations 
de dépendances entre des sources permettant de se ramener à l'étude des propriétés de 
graphes aléatoires. Au cours du processus survient le choix crucial du seuil de discrétisa-
tion, effectué arbitrairement. II est important de remarquer que, même lorsqu'en apparence 
la discrétisation obéit à un critère "objectif", un choix arbitraire est souvent nécessaire. 
Prenons l'exemple des tests de dépendance statistiques entre variables, évoqué en §3.1.2.2. 

Roulston introduisant une statistique ZH qui suit une loi uniforme quand X et Y sont 
indépendantes, ou encore le test empirique fondé sur la constitution d'un ensemble de 
données de substitution (surrogate data). Ces trois cas se rattachent à la théorie classique 
des tests qui prévoit la fixation de l'erreur de première espèce α, et quantifie la probabilité 
de rejeter l'hypothèse nulle H0 alors même qu'elle est validée. Or le choix de ce seuil α 
est conventionnel, i.e. fixé par l'usage en statistiques. On trouvera des exemples de tels 
procédés, lorsqu'il s'agit de reconstruire un réseau de régulation en génétique (cf [7, 32]). 

Dans cette partie nous énumérons différentes méthodes de choix du seuil et proposons 
une piste de recherche exploitant la théorie de l'information. Il est possible : 

- d'imposer une fraction fixe du nombre total d'arcs possibles : en effet les propriétés 
des graphes aléatoires dépendent largement de leur taille, aussi il convient avant 
de comparer deux graphes aléatoires de les normaliser en égalisant par exemple 
leur nombre de sommets et d'arêtes45. Soient alors n sources associées à autant de 
sommets, potentiellement reliées par des arcs en fonction d'une relation binaire Rt 

liens d'un sommet à lui-même sont proscrits. D'après le principe de normalisation 
énoncé plus haut, il est alors légitime de fixer e de sorte que le nombre d'arcs e du 

graphes associés. De manière plus économique, on préférera ne stocker que les valeurs 
de e pour lesquelles un changement du graphe survient ; ce qui permet d'envisager 
l'étude de la variation des caractéristiques topologiques dans le "temps". Cette mé-
thode donne lieu aux développements de la partie §3.2.3, dans le cas des relations 
n-aire. 

- mettre à profit la théorie de la distorsion : cette branche de la théorie de l'information 
s'intéresse à l'encodage d'un signal discret ou continu dans le but de transmettre et 
de reconstituer ce signal avec la plus grande fidélité possible. 

Nous développons brièvement ce dernier point dans le paragraphe ci-dessous. 

45 "for many properties Q in random graphs there is no unique, N-independent threshold, but we have 
to define a threshold function that depends on the system size" [38] p.55 
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Rate distortion theory Cette section résume quelques résultats dont rendent compte 
Cover et Thomas, [10, chap. 13]. 

décodeur, dont le rôle est le suivant : l'encodeur associe à toute suite Xn produite par la 

donnée de symboles. Enfin, la distorsion associée à un code est définie comme une moyenne 
sur l'ensemble des suites de symboles de la distance entre une suite et sa représentation, 

à l'encodage et au décodage. 
Le résultat principal de la théorie de la distorsion est le "rate distortion theorem" qui 

étant donnée la fonction de distorsion par symbole d? Ce théorème ne suffit cependant 
pas à résoudre le problème global du codage puisqu'il ne donne pas les partitions ni les 
symboles associés. Pour cela, on dispose toutefois de l'algorithme de Lloyd qui permet 
d'obtenir un extremum local de la distorsion moyenne. 

Comment appliquer ces résultats à notre problème ? De manière évidente, la construc-
tion d'un graphe à partir de la matrice des informations mutuelles s'apparente à un 
encodage à deux niveaux pour chacun des couples possibles. On ne met pas à profit des 
outils au long de ce chapitre, mais on discute des perspectives d'utilisation en conclusion. 

Dans la suite, nous généralisons aux relations n-aires les principes d'étude mis en avant 
jusqu'ici dans le cas de relations binaires. 

3.2.3 Relations n-aires, complexes simpliciaux et caractérisation 
topologique 

En §3.2.2.2, un ensemble de relations binaires à été assimilé à un espace topologique, 
qu'on sait caractériser de diverses manières. Nous avons restreint notre domaine d'étude 
aux relations binaires entre variables. Or si nous revenons au sens statistique des relations, 
qui s'appuient sur la notion de dépendance, on doit constater que les relations entre 2 
variables dans un ensemble de n variables ne suffisent pas à rendre compte de toute la 
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richesse des interactions. On renvoie pour des exemples précis à la communication entre 
deux sources émettrices et une source réceptrice [33], ou à l'inférence de réseau génétique 
[32]. 

Les statistiques nous enseignent donc l'importance des dépendances d'ordre supérieur, 
et nous permettent d'inférer l'intensité de ces dépendances d'après une quantité finie de 
mesures comme on le verra en §3.2.3.1. 

Mais du point de vue des représentations, de l'encodage et de la caractérisation d'un tel 
ensemble de relations de dépendance d'ordre supérieur, de quels outils dispose-t-on ? Soit 

FIG. 3.4 - Hypergraphe, adapté de [26] 

Plutôt que d'aborder ce problème dans sa généralité, nous nous restreignons ici à un 
espace topologique discret nommé complexe simplicial, dont nous donnerons une définition 
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plus précise en §3.2.3.2 ainsi qu'un exemple de caractéristique reposant sur la théorie de 
l'homologie. Le bénéfice de la restriction à ce type d'espace est de disposer de nombreux 
travaux développés en topologie et plus particulièrement en topologie computationnelle, 
qui permettent l'implémentation efficace des caractéristiques en question. 

3.2.3.1 Relations et dépendance statistique d'ordre supérieur 

La section §3.1.2 définissait une relation binaire entre deux variables aléatoires par 
l'information mutuelle (cf Eq.(3.24). Il existe plusieurs manières d'étendre cette défini-
tion dans un cadre multivarié, i.e. pour un ensemble de n > 2 variables aléatoires (non 
nécessairement scalaires), la plupart provenant de la théorie de l'information [10, 25, 28]. 

La première est de revenir de l'information mutuelle vers l'entropie relative qui la 
fonde, dénommée aussi distance de Kullback-Leibler (cf [10, p.19]). Soient p et q deux 

L'information mutuelle est l'entropie relative entre la loi jointe et le produit des lois 
marginales. Remarquons d'abord que le terme de "distance" est ici abusif car cette quantité 
n'est pas symétrique et ne vérifie pas l'inégalité triangulaire ([10, p.18]). En revanche on 
dispose du résultat suivant de positivité qui s'accorde avec la conception classique d'une 
distance : 

Ce résultat s'obtient grâce à l'inégalité de Jensen fondée sur la convexité du log (cf [10] 
p.26), dont on peut déduire : 

sont mutuellement indépendantes si leur loi jointe se factorise en le produit des marginales. 
Nous rappelons au passage que n variables aléatoires X1,... Xn sont mutuellement indé-
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Alors, pour définir une relation paramétrée, on procède par analogie avec les définitions de 
relations déjà introduites en (3.24). En définissant cette fois une relation d'indépendance, 
au lieu d'une relation de dépendance : 

Car elle entraîne alors la propriété suivante qui nous sera utile par la suite : 

qui s'étend aisément aux ordres supérieurs. Remarquons que, en matière de tests d'indé-
pendance, on dispose d'outils mieux justifiés du point de vue inférentiel tels que le test du 

dont on donne la preuve en fin de chapitre. Cette relation découle directement de la défi-
nition de l'indépendance mutuelle et de l'indépendance 2 à 2 en théorie des probabilités, 
et rappelée ci-dessus. La quantité : 

aussi appelée redondance dans la littérature (cf [51]) s'écrit également46 à l'aide de l'en-

Elle présente l'avantage d'être toujours positive. De plus en remarquant que r(X, Y) = 

De manière notable, le membre de droite ne s'exprime qu'en fonction de redondances à 
deux arguments, ce qui permet de décomposer une redondances d'ordre élevé en redon-

Dans la littérature on trouve une autre généralisation de l'information mutuelle dans 
la cas multivarié, qui se comprend à partir du passage du diagramme de Venn à deux 
variables à celui à trois variables, représentés Fig.3.5(a,b) (cf [10]). Dans ce cas on pose 
(cf [10] p.45) : 

4 6 voir calcul en fin de chapitre 
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En confrontant cette définition avec celle de la redondance, on constate que cette dernière 
ne satisfait pas l'intuition graphique suggérée par la Fig.3.5(b). I(X, Y, Z) s'annule si et 
seulement si ( X , Y, Z) sont indépendantes, et s'interprète comme une interaction simul-
tanée. Toutefois elle présente l'inconvénient de ne pas être toujours positive, et de ne pas 
vérifier à notre connaissance la propriété (3.37). 

F ig . 3.5 - Diagramme de Venn pour (a) deux puis (b) trois variables aléatoires. 

3.2.3.2 Organisation et caractérisation de l'ensemble des relations 

En §3.2.3, la transition entre un ensemble de relations locales et les "propriétés de 
l'interaction globale" est formalisé en deux temps : 

- identification un ensemble de relations n-aires à un espace topologique. 
- caractérisation de cet espace à l'aide d'invariants topologiques. 
Dans cette section nous montrons comment, à l'aide de la propriété Eq.(3.37) vérifiée 

pour certaines des relations Rε posées plus haut, on peut construire un complexe simplicial 
et le caractériser par l'intermédiaire de son homologie. Nous donnons dans la suite une 
définition de l'homologie, et la situons brièvement par rapport à d'autres traditions d'étude 
topologique. 

Homologie simpliciale La théorie de l'homologie simpliciale fournit des invariants, 
i.e. des applications de l'ensemble des espaces topologiques vers un espace plus simple 

l'ensemble des espaces topologiques de départ est constitué de classes d'équivalence diffi-
cilement accessibles directement. Idéalement, un invariant associe deux nombres distincts 
à deux espaces topologiques appartenant à des classes distinctes. Toutefois, le pouvoir 
discriminant de ces invariants est limité et ils ne permettent pas en général de distinguer 
finement toutes les classes prévues par la théorie, mais seulement des groupes de classes. 
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En revanche, deux espaces appartenant à la même classe auront toujours le même in-
variant, comme l'illustre la Fig.3.6. De ce fait les invariants sont souvent employés par 
contraposition : si les caractéristiques associés à deux espaces topologiques sont distinctes, 
alors ces espaces appartiennent nécessairement à des classes distinctes. Pour résumer : si 
deux espaces appartiennent à la même classe, leur invariant doit être identique, mais s'ils 
appartiennent à des classes différentes, leur invariant n'est pas nécessairement distinct ; et 
l'objet de nombreuses recherches en mathématiques consiste précisément à élaborer des 
invariants de plus en plus fins. 

3. homologie : au lieu de manipuler les espaces par l'intermédiaire d'applications défi-
nies entre ces espaces, l'homologie introduit des structures algébriques intermédiaires 
(des groupes, en l'occurrence) et caractérise les structures algébriques plutôt que les 
espaces eux-mêmes. 

4. homologie simpliciale : cette forme d'homologie est définie dans un cadre discret, 
i.e. quand les points qui forment l'espace sont dénombrables et forment des espaces 
topologiques particuliers : les complexes simpliciaux. 

47 une topologie est un ensemble de sous-ensemble qui définit la connectivité de l'espace. 
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La théorie de l'homologie simpliciale nous fournit de tels invariants, comme on le verra 
au cours de cette section, en s'appuyant principalement sur l'ouvrage de Zomorodian [54], 
Nous commençons par la situer parmi les disciplines connexes occupées par la comparaison 
entre des espaces de différentes natures, et la partition de l'ensemble de ces espaces en 
classes d'équivalence. Le terme d'équivalence peut se comprendre de plusieurs manières : 
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Zomorodian [54] compare ces différentes notions empruntées à la topologie et à la topologie 
algébrique, et oriente son attention vers l'homologie simpliciale, seule compatible selon lui 
avec la possibilité d'implémenter des algorithmes et de mener des calculs. 

Complexes simpliciaux et indépendance statist ique Pour manipuler de manière 
computationnelle les caractéristiques topologiques des espaces, une contrepartie semble 
être de se restreindre à l'ensemble des complexes simpliciaux. Ceux-ci sont définis grossiè-
rement comme des ensembles dénombrables de sommets, reliés par des arcs et des faces 
de dimension supérieure à 1. Ces contraintes formelles ne sont toutefois pas développées 
ici, et nous renvoyons le lecteur intéressé à une présentation axiomatique dans [54]. Nous 
énonçons les définitions de manière plus intuitive : 

- un simplexe de dimension donnée est constitué d'un ensemble de sommets V, et 
de tous les simplex de dimensions inférieures que l'on peut former avec des sous-

ensembles sont aisément énumérables et se limitent aux arêtes et faces suivantes (cf 
Fig. 3.7(a)) : 

- un complexe simplicial est un ensemble de simplexes qui peuvent avoir des intersec-
tions non vides, du moment que ces intersections coïncident exactement avec des 
simplexes du complexe, comme illustré Fig. 3.7(b). 

Pour mémoire on nomme C 1 la condition fondamentale vue ci-dessus : 
( C 1) : si un simplex s appartient à un complexe simplicial K, alors toutes ses 
faces appartiennent à K. 

La compatibilité entre la condition C 1 et la propriété (3.37) apparaît clairement ici. Si 

associer à des sommets d'un complexe simplicial, car si Xi, Xj, Xk forment une face dont 

Dans la suite nous décrivons des techniques de caractérisation offertes par l'homologie 
simpliciale. 
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(b) Complexe simplicial avec intersections (gauche) permises ou (droite) interdites. 

Nombres de Betti Dans des expériences sur lesquelles nous ne nous attarderons pas 
ici, nous avons proposé d'étendre les notions employées en théorie des graphes aléatoires, 
telles que le degré, mais en tenant compte de la présence d'interaction d'ordre supérieur 
à 1. On peut en effet légitimement se demander quelle est la probabilité pour un sommet 
d'appartenir simultanément à exactement ko simplexes de dimension 0, ki simplexe de 
dimension 1, etc... mais cela supposerait de manipuler une densité de probabilité jointe 
de dimension élevée, paramétrée par un seuil. Pour ces raisons nous n'avons pas poursuivi 
cette piste. 

Les topologistes disposent d'invariants efficaces pour classifier les types d'espace. L'in-

où S est le nombre de sommets, A le nombre d'arêtes et F le nombre de faces du polyèdre. 
Prenons l'exemple de polyèdres homéomorphes à une sphère, tels qu'une tétraèdre, un 
cube, un octaèdre. Bien qu'en géométrie ces polyèdres soient considérés comme distincts 
du fait de leurs différences de nombre de faces, d'arêtes et de sommets, ils sont tous 
déformables continûment en une sphère. On s'attend donc à ce que l'invariant topologique 
d'Euler calculé pour chacun des ces polyèdres soit le même. C'est bien ce qui se produit, 
comme on le vérifie avec la formule d'Euler pour les polyèdres homéomorphes à une 
sphère : 

Les polyèdres constituent un cas particulier où les faces sont de dimension 2 ; si toutefois 
les faces sont de dimension plus grande, la caractéristique d'Euler devient 

èdres : 
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P o u r un espace topologique quelconque, la caractér is t ique d 'Eu le r s 'écrit : 

où les h sont les nombres de Betti. Rappelons que ces nombres sont définis comme le rang 
du n-ième groupe homologique. Ils possèdent une interprétation plus intuitive que cette 
définition ne le laisse supposer. Supposons en effet que nous considérions un complexe 
simplicial en dimension 3 ; pour le caractériser on peut compter le nombre de bulles d'air 
enfermées à l'intérieur de ce complexe, ainsi que le nombre de tunnels qui permettent de 
traverser ce complexe. La justification topologique du fait qu'un tel inventaire caractérise 
effectivement le complexe vient de l'impossibilité de déformer continûment une bulle d'air 
incluse dans un complexe en un tunnel qui passe à travers le complexe. 

Prenons l'exemple suivant en nous appuyant sur la Fig. 3.8 qui représente une sphère 
(creuse) et un tore (creux). Intuitivement, il semble impossible de déformer continûment la 
sphère pour quelle devienne un tore. La vision homologique de ce constat est la suivante : 
la sphère englobe complètement une bulle d'air, tout comme le tore. Toutefois, un tunnel 
passe au travers du tore, ce qui n'est pas le cas de la sphère. A l'inverse si on creusait un 
tunnel muni d'une paroi à l'intérieur de la sphère, on retrouverait le même type d'objet, 
du point de vue de l'homologie. 

FIG. 3.8 - Sphère et tore (creux). 
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propriétés suivantes des espaces topologiques : 

passe-t-il quand ce seuil varie? Lorsque ce seuil est proche de zéro, les sources etudiees 
doivent être proches de l'indépendance pour valider le prédicat Rε(...). A mesure qu'on 
augmente ε, la contrainte devient de moins en moins sévère, et de plus en plus d'arcs 
et faces sont susceptibles d'apparaître. Il est aisé de constater que les variations de ε 

étant croissante au sens de l'inclusion des complexes simpliciaux à mesure que ε croît. 
Il y a donc lieu, en revenant à la caractérisation du complexe simplicial à l'aide des 



3.2. Organisation des relations de dépendance, représentations et caractérisations 

3) qu'on veut examiner de valeurs du seuil e. Ceci pose un problème computationnel, car 
le calcul des nombre de Betti nécessite un grand nombre de cycles de calcul. 

Dans la section suivante, on donne un bref aperçu de la solution avancée par Edels-
brunner et al. [14] à ce problème de topologie computationnelle, en introduisant la notion 
d'homologie persistante pour capturer les nombres de Betti ayant une longue durée de vie 
par rapport à l'évolution de e. 

Filtrations et homologie persistante Une fîltration est une suite croissante de sous-
complexes d'un complexe simplicial K, dont on donne un exemple en Fig. 3.30. Soit une 
application t : [0,1] → K qui à toute valeur de t associe un sous-complexe de K, et 
telle que lorsque t augmente, le sous-complexe croisse jusqu'à recouvrir l'intégralité du 
complexe simplicial K. Ce paramétrage se présente par exemple quand des complexes 
sont formés à partir de Rε, et dans de nombreux autres tels que la triangulation d'une 
surface ou d'un nuage de points [49]. Quel est la significativité d'une propriété du complexe 
observée pour une valeur donnée du paramètre t, sachant que pour une valeur proche de 
t cette propriété peut changer (e.g. le nombre de cycles Fig. 3.30(a) et (b)) ? On peut 
s'intéresser d'abord aux propriétés qui restent vraies pour un grand nombre de valeurs de 
t. 

FIG. 3.9 - Filtrations pour des valeurs croissantes du seuil. 

Pour résoudre ce problème, Edelsbrunner et al. étendent les nombres de Betti aux 
filtrations et définissent la persistance d'homologie qui met en évidence les attributs to-
pologiques ayant une longue durée de vie dans une filtration [14, 54]. 

3.2.4 Application : classification de source et de comportement 

Comme on l'a vu au cours de l'introduction, il s'agit dans ce chapitre de formaliser et 
d'organiser les invariants mesurés lors de l'activité simultanée et aléatoire d'un ensemble 
de sources dépendantes les unes des autres. 

Dans le cas par exemple d'un robot mobile, la problématique telle que précisée en 2 
peut inclure la catégorisation d'interactions sensorimotrices correspondant à des situations 
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différentes rencontrées par le robot dans son environnement. Il peut également s'agir de 
regrouper les différents capteurs d'un robot en fonction de leurs dépendances mutuelles 
(cf [36]). 

On trouve dans la littérature [13, 42] de nombreuses méthodes de classification dont 
le but est de partitionner un ensemble de mesures en catégories "naturelles". Ces mé-
thodes peuvent être soit supervisées soit non supervisées. La première suppose une phase 
d'apprentissage au cours de laquelle un ensemble d'échantillons est réparti en classes déjà 
identifiées, ce qui permet d'initialiser les paramètres de l'algorithme avant de l'appliquer 
à des échantillons pour lesquels on ne dispose pas a priori de la catégorie correspondante. 
Comme ici on suppose qu'aucune connaissance préalable n'est disponible pour réaliser un 
apprentissage, nous nous limiterons aux méthodes non supervisées qui, elles, laissent un 
algorithme organiser les classes. 

On donne ci-dessous un très rapide aperçu des techniques existantes, et engageons le 
lecteur à se reporter à [13, chap.10] pour de plus amples développements : 

sens d'une certaine métrique. Une fois les classes initialisées, on modifie les centres 
de classes en prenant pour chaque classe le point le plus proche du barycentre de 
la classe. Ces opérations sont alors répétées jusqu'à l'obtention de représentants 
stables. 

- analyse de composantes : il s'agit ici de projeter les données dans un espace per-
mettant de séparer plus naturellement les échantillons. L'opération de base est ici 
la transformée de Karhunen-Loéve évalue les valeurs propres et espaces propres de 

rangés par ordre de valeurs propres associées croissantes; on ne retient que les k 
vecteurs propres correspondants aux k plus grandes valeurs propres. On projette 
enfin les données sur le sous-espace associé à ces vecteurs propres. Il existe des géné-
ralisations non linéaires, ou reposant sur l'indépendance statistique (cf [13, §10.13]). 

- agglomération hiérarchique : on dispose d'une métrique sur l'espace des d'échan-
tillons, et d'une métrique sur l'espace des classes d'échantillons. Au début les n 
échantillons sont affectés à autant de classes, il n'y a donc qu'un échantillon par 
classe. Puis on regroupe les deux classes les plus proches au sens de la métrique 
sur l'espace des classes ; et ce de manière itérative jusqu'à l'obtention d'une classe 
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3.3. Illustrations numériques 

unique. Pour obtenir une partition des données, on impose soit le nombre de classes, 
soit une distance seuil. 

Nous retiendrons cette dernière méthode au cours des sections suivantes, car elle per-
met de représenter et de visualiser non pas une partition, mais un ensemble de partitions 
possibles. Comme dans le domaine de la classification non supervisée, le résultat dépend 
toujours d'un paramètre que nous préférons ne pas fixer, et laissons au lecteur l'apprécia-
tion du caractère "naturel" ou non des partition potentielles. Le dendrogramme permet de 
visualiser les regroupements successifs entre classes en fonction de la distance pour laquelle 
ils surviennent. La Fig.3.10 présente en (a) un ensemble d'individus dont l'occupation du 
plan obéit à une loi normale bimodale, et en (b) le dendrogramme associé à la distance 
Euclidienne entre les individus. On voit bien que deux classes apparaissent nettement. 

FIG. 3.10 - Classification par agglomération hiérarchique (a) source gaussienne bimodale 
(b) dendrogramme de la matrice d'interdistances pour la distance euclidienne. En abs-
cisses, les individus (ou caractères), et en ordonnée les distances entre classes pour laquelle 
survient le regroupement. 

Dans les sections ultérieures on mettra à profit le dendrogramme pour classer soit des 
sources lors d'une expérience unique (cf §3 .4 .1 ) , soit des réalisations dans des conditions 
expérimentales distinctes (cf §3 .4 .2 .1 , §3 .4 .3 , §3 .5) . 

3.3 Illustrations numériques 
Nous avons voulu dans cette partie éprouver les outils présentés précédemment dans 

des cas simples dans lesquels des couples ou des systèmes de variables aléatoires sont 
dépendants et dont le niveau de dépendance est connu à l'avance. Un simulateur simplifié 
de robot mobile sera également mis à profit dans différentes situations élémentaires. 

Ceci nous permet de comparer la fiabilité et la richesse des renseignements fournis 
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d'une part par les test de dépendance et d'autre part par l'estimateur d'information 
mutuelle, enrichi des intervalles de confiance obtenus par bootstrap. 

Enfin à l'aide des indicateurs tirés d'un côté de la théorie des matrices aléatoires, et de 
l 'autre de la théorie des graphes aléatoires introduits en §3.2, on évaluera les possibilités 
de caractérisation le l'activité de l'ensemble des capteurs au cours d'expériences variées, 
ce qui nous amènera à répondre à deux questions. D'une part, peut-on légitimement, au 
cours d'une seule expérience, partitionner l'ensemble des capteurs en classes "naturelles". 
D'autre part, étant donné cette fois un grand nombre d'expériences réalisées dans des 
situations expérimentales distinctes, peut on partitionner l'ensemble des expériences en 
classes "naturelles" ? Ces possibilités seront évaluées au moyen d'une classification hiérar-
chique (cf §3.2.4), et ce pour chaque type de caractéristiques. 

3.3.1 Implémentation 

Nous avons réalisé l'implémentation des statistiques de Celluci, Roulston en Matlab et 
Scilab. Les tests statistiques associés (détermination de seuils critiques) sont implémentés 
également en Matlab et Scilab et s'appuyant sur la toolbox Stixbox de Anders Holtsberg48. 
Le bootstrap de Stixbox a du être adapté car il ne prend pas en compte les échantillons 
multivariés. 

Au cours de nos expériences préliminaires reposant sur le calcul de la redondance dans 
[21], nous implémentons un estimateur "plugin" qui suppose l'estimation des densités de 
probabilité multivariées, réalisées à l'aide de méthodes à noyaux fondées sur les statistiques 
de plus proches voisins [19], déjà implémentée par Ihler [23] en Matlab. L'estimation de 
l'information mutuelle repose sur l'algorithme KSG de Kraskov et collègues introduit en 
3.1.2.2 et donné par l'Eq.(3.23), dont les sources C sont disponibles. 

Les structures de données associées aux graphes ainsi que leur visualisation et le cal-
cul de certaines de leurs caractéristiques numériques (e.g. leur degré) tirent partie de la 
toolbox Metanet de Scilab. 

Les calculs de filtrations, nombre de Betti, et d'homologie persistante sont réalisés 
grâce à la librairie Plex 2.5, écrite par P. Perry et V. de Silva, qui intègre les routines C++ 
d'homologie persistante de L. Kettner et A. Zomorodian. 

3.3.2 Liaison statistique entre variables 

Dans cette section on examine des indicateurs de liaison statistique entre variables 
aléatoires, de manière non orientée et sans intérêt particulier pour les rapports de causalité 
(qui seront brièvement abordés en 3.6). 

4 8 plus exactement son amélioration par l 'équipe Probabili té et Statistiques d'Orsay, cf section "Sources 
en libre accès" à la fin du chapitre 
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Tab. 3.2 - Dépendances bivariées 

Pour chacun de ces trois cas, on connaît donc a priori, par construction, le type de 
dépendance (dépendance fonctionnelle, indépendance, dépendance linéaire ou non) et l'on 
souhaite vérifier que les indicateurs dont on s'est munis en §3.1.2 reflètent bien ces dépen-
dances. Pour cela on soumet nos échantillons à plusieurs tests successifs : 

1. le test d'indépendance linéaire fondé sur le calcul du coefficient de corrélation de 
Bravais-Pearson (cf §3.1.1.1). 

2. le test de dépendance statistique de Cellucci (cf §3.1.2.2). 

3. le test de dépendance empirique basé sur les quantiles de l'estimation de l'informa-
tion mutuelle de données de substitution (surrogate data) (cf §3.1.2.2). 

On produit N = 500 échantillons des trois modalités ci-dessus, qu'on soumet aux trois 
tests statistiques, puis on compte le nombre d'acceptation de l'hypothèse H0 d'indépen-
dance entre les variables aléatoires X et Y. Les résultats sont représentés Fig. 3.12 et font 
apparaître que dans le cas de l'indépendance par construction de la Fig. 3.11(a), les trois 
tests concluent dans plus de 90% des cas au rejet de l'indépendance, au seuil de 5%. Dans 
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3.3. Illustrations numériques 

3.3.2.1 Données tirées de distributions courantes 

Ici on génère des multiples réalisations tirées de couples ou d'ensembles de variables 
aléatoires dont on contrôle la dépendance statistique. 

Cas bivarié Des couples de variables X, Y sont formés selon plusieurs modalités décrites 
ici, en s'inspirant de la présentation de [8]. Soit X une variable certaine prenant des 
valeurs croissantes et réparties à intervalles réguliers dans [—3,3]. Ensuite, on définit 
successivement la variable aléatoire Y de la sorte : 

1. Y suit une loi normale de moments μ = 0, σ = 1. X et Y étant indépendantes, 
on s'attend en traçant la courbe paramétrée Y = f ( X ) à observer un nuage centré 
autou de 0 et donc la répartition spatiale le long de l'axe Y n'est pas influencée par 
la valeur de X, ce que confirme empiriquement la Fig.3.11 (a). 

Le Tab.3.2 résume ces différents cas. 
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Introduction de l'information mutuelle , cas multivarié, En guise de mesure du 
degré de dépendance statistique, on met ici à profit les notions introduites en §3.1.2 
en s'intéressant cette fois à des couples de variables aléatoires entretenant des relations 
statistiques mutuelles. 

Soient trois situations impliquant un vecteur Gaussien obéissant à une loi multinor-
male de dimension n. La matrice de variance-covariance détermine complètement les dé-
pendances mutuelles entre les variables dans le cas Gaussien. Les n variables aléatoires 
qui composent ce vecteur sont prises : 

1. mutuellement indépendantes ; la matrice de variance-covariance S est nulle exceptée 
sur la diagonale comme le montre la Fig. 3.13 (b). 

Chapitre 3. Caractéristiques topologiques d'un réseau de relations probabilistes et statistiques 

les deux cas suivants, l'indépendance est rejetée systématiquement par les test de Celluci 
et par le test d'information mutuelle, alors qu'elle est systématiquement acceptée par le 
test de Pearson. 

On en déduit que conformément à ce que prédit la théorie, les tests qui reposent sur 
un modèle de dépendance linéaire (e.g. R de Pearson) peuvent conclure à l'indépendance 
entre deux variables sur la base des échantillons disponibles alors que les variables sont 
dépendantes de manière non-linéaire. 



3.3. Illustrations numériques 

FIG. 3.12 - Taux d'acceptation pour N = 500 réalisations de l'hypothèse d'indépendance 
d'après les tests de Pearson, Celluci, et le test fondé sur l'information mutuelle et les don-
nées de substitution (surrogate data). En abscisse, 1,2 et 3 correspondent respectivement 

On constate que dans chaque cas la matrice d'information mutuelle estimée donne des 
résultats cohérents : Fig. 3.13(a), la matrice d'information mutuelle estimée est nulle 
partout sauf le long de la diagonale ; Fig. 3.13(c) le niveau moyen est plus élevé qu'en (a) 
en dehors de la diagonale en étant toutefois bien inférieur à la valeur maximale le long 
de la diagonale ; enfin en Fig. 3.13(e) on retrouve bien les zones sombres correspondant 
aux groupes de variables décorrélées, ainsi que les matrices A et D semblables à la Fig. 
3.13(e). 

3.3.2.2 Robot simplifié 

On considère un robot mobile muni de roues évoluant sur une surface plane. Il est 
pourvu d'un ensemble de capteurs de distance répartis de manière circulaire sur sa sur-
face. On contrôle la vitesse de rotation des roues pour lui imposer différents mouvements 
représentés par la Fig. 3.14. En (a) et (b), le robot se détourne ou au contraire se tourne 
vers un obstacle plan, à vitesse constante. On impose ensuite au robot d'effectuer des os-
cillations d'amplitude fixée autour d'une position d'équilibre, comme indiqué par la Fig. 
3.14(c). Enfin, le robot oscille de manière aléatoire, avec une amplitude très faible, autour 
d'une position centrale, comme illustré par la Fig. 3.14(d). 
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(e) (f) 
FIG. 3.13 - Information mutuelle (à gauche) et matrices de covariances (à droite) pour 
différentes distributions Gaussienne multivariées. 
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3.3. Illustrations numériques 

FIG. 3.14 - Robot mobile accomplissant différentes taches, (a) Évitement de mur (b) Se 
tourner vers un mur (c) Oscillations autour d'une valeur centrale (d) Oscillations aléatoires 
de très faible amplitude. 
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Afin de déterminer les relations de dépendance statistique entre les différents capteurs 
d'une part, et entre les effecteurs et les capteurs d'autre part, on soumet un grand nombre 
de réalisations des expériences décrites ci-dessus aux tests de dépendance détaillés dans 
la section 3.1.2. Pour chaque réalisation d'une expérience complète on enregistre les va-
leurs mesurées par les capteurs, on réalise le test statistique, puis on itère; à la fin de 
cette série en compte le nombre de tests statistiques concluant à l'acceptation ou au rejet 
de l'hypothèse d'indépendance statistique significative entre les variables, sur la base de 
l'échantillon disponible. La Fig. 3.15 regroupe les pourcentages d'acceptation de l'hypo-
thèse d'indépendance à l'aide du test de Celluci mentionné au cours de la section 3.1.2. On 
constate que, pour la plupart des couples de capteurs (i,j) et ce pour un nombre majo-
ritaire d'itérations du test, celui-ci rejette l'hypothèse d'indépendance, sauf dans certains 
cas particuliers sur lesquels nous reviendrons ci-dessous, tels que les capteurs 19 — 20 de 
la Fig. 3.15(c). 

La Fig. 3.16 (a) donne l'estimation de l'information mutuelle au cours d'une seule 
réalisation d'une tâche d'évitement de mur, pour tout couple capteur/capteur ou cap-
teur/effecteur. La Fig. 3.16 (b) donne l'estimation de la largeur de l'intervalle de confiance 
autour de la valeur estimée de l'information mutuelle, par bootstrap. Bien que nous ne 
soyons pas en mesure d'expliquer l'inhomogénéité de cette valeur en fonction des couples 
de capteurs, nous constatons qu'elle est faible par rapport aux valeurs estimées. 

On constate grâce à Fig. 3.16 que : 

- la dépendance entre l'effecteur (colonne 1) et les capteurs est d'autant plus forte que 
l'indice du capteur décroît ; ceci s'explique par le fait que les capteurs d'indice faible 
restent le plus longtemps en contact avec le mur lors du mouvement d'évitement, 
alors que les capteurs d'indice élevé se détournent rapidement du mur et renvoient 
alors une valeur saturée. 

- pour chaque capteur, la dépendance est maximale avec lui-même puis décroît à 
mesure qu'on considère un capteur plus éloigné. 

- plus l'indice du capteur augmente, plus sa dépendance moyenne avec les autres 
capteurs est faible, ce qui se découle de l'asymétrie de la tâche d'évitement. 

Puis différents comportements du robot sont illustrés par la Fig. 3.14. La Fig. 3.17 
donne l'estimation de l'information mutuelle moyennée sur 100 réalisations pour les dif-
férentes taches du robot. 

Interprétons de manière détaillée la matrice d'information mutuelle moyenne de la Fig. 
3.17 (c) correspondant à une oscillation du robot autour d'une valeur moyenne de π /6, 
et d'amplitude π/12. On constate que cette matrice comporte plusieurs zones distinctes 
à l'oeil nu : des carrés de couleur claire formant des ensembles de capteurs contigus 
fortement dépendants les uns des autres (capteurs I à 6 e t l 0 à l 6 ) ; une zone de capteurs 
faiblement dépendants des précédents mais aussi les uns des autres (capteurs 7 à 9) ; enfin 
des capteurs indépendants de tous les autres (capteurs 19-20). Pour un examen attentif, 
on propose d'isoler des couples représentatifs des différentes combinaisons réalisables entre 
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FIG. 3.15 - Pourcentage de tests de Celluci sur 100 réalisations concluant à la dépen-
dance statistique, pour chaque couple effecteur/capteur et capteur/capteur. L'indice 1 est 
réservé au signal renvoyé par l'effecteur qui contrôle l'angle du robot, les autres indices 
représentent les signaux renvoyés par le télémètre pour différents angles, (a) Le robot se 
détourne d'un mur, (b) Le robot d'approche d'un mur (c) Oscillations face à un mur (d) 
Oscillations de très faible amplitude face à un mur. 
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Chapitre S. Caractéristiques topologiques d'un réseau de relations probabilistes et statistiques 

Fig. 3.16 - Information mutuelle entre les capteurs et effecteurs lors d'une tache d'évi-
tement d'un mur. (a) Estimation de l'information mutuelle (b) Largeur de l'intervalle de 
confiance estimée par bootstrap. 

les 3 zones ci-dessus, afin d'expliquer les niveaux d'information mutuelle observés. Pour 
cela on s'appuiera sur les données Xi = f ( t ) des capteurs en fonction du temps illustrées 
par la Fig. 3.18. Pour comprendre la valeur de l'information mutuelle, il faudrait disposer 
de la densité jointe, dont les courbes paramétriques Xj = f(Xi) peuvent donner une 
première idée (cf Fig. 3.19). 

Les couples de capteurs (4,5) et (14,15) sont contigus et ont d'après la Fig. 3.17 une 
information mutuelle élevée. On constate en effet d'après les Fig. 3.18-(1,2) et 3.19-(1,2) 
que leurs activités temporelles sont très proches et dépendent l'une de l'autre de manière 
quasi linéaire. 

Les couples de capteurs (1, 2) et (4,14) appartiennent à des zones non-contiguës (le 
capteur 1 correspondant à l'effecteur) et sont fortement dépendants d'après 3.17. On 
constate en effet que leurs activités sont synchronisées, mais en opposition de phase au 
lieu d'être en phase comme les précédentes comme le montrent les Fig. 3.18-(3,4). Leur 
dépendance mutuelle semble être cependant moins linéaire que dans le cas des couples 
(4,5) et (14,15), comme le montre la Fig. 3.19-(3,4). 

Examinons maintenant vers les représentations matricielles de la Fig. 3.17 et compa-
rons son activité avec celle du capteur 4. On constate d'après l'examen de la Fig. 3.18-(5) 
que les mesures du capteur 8 sont quasiment constantes, ce qui explique le niveau plus 
faible d'activité. 
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3.3. Illustrations numériques 

(c) (d) 

F ig. 3.17 - Information mutuelle entre effecteurs et capteurs moyennés sur 100 réalisa-
tions. L'indice 1 est réservé au signal renvoyé par l'effecteur qui contrôle l'angle du robot, 
les autres indices représentent les signaux renvoyés par le télémètre pour différents angles, 
(a) Le robot se détourne d'un mur, (b) Le robot d'approche d'un mur (c) Oscillations face 
à un mur (d) Oscillations de très faible amplitude face à un mur. 
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Enfin, l'analyse conjointe des données temporelles des capteurs (4 ,20) d'après la Fig. 
3.18-(6) montre que le capteur 20 renvoie une valeur quasiment constante au bruit près, 
l'indépendance entre les deux sources apparaissant clairement dans la Fig. 3.19-(6), simi-
laire à la Fig. 3.11 pour les distributions courantes. 

Les Fig. 3.15 (a) et (b) sont peu informatives et laissent entendre que toutes les 
variables sont dépendantes les unes des autres, au sens du test vu de Celluci et au seuil 
a considéré. De plus elles ne permettent pas d'évaluer l'apport de l'information mutuelle 
avec les Fig. 3.17 (a) et (b) car les valeurs de l'information mutuelle sont supérieures au 
seuil de coupure. Une telle comparaison est en revanche possible pour les cas (c) et (d). 
Recherchons pour cela les zones les plus sombres de ces deux figures de 3.17 : il s'agit des 
lignes d'index 19 et 20 pour le (c) et de la ligne d'indice 2 pour la (d), ainsi que leurs 
symétriques. On constate bien que ces mêmes lignes apparaissent en noir dans les Fig. 
3.15 (c) et (d). Comme on s'y attendait, le test de Celluci ne permet pas de conclure à 
la dépendance qu'au delà d'un certain seuil, et confond des niveaux de dépendance que 
l'information mutuelle permet de distinguer. 

3.4 Propriétés des matrices et graphes aléatoires 

Quelques caractéristiques numériques de matrices et graphes aléatoires ont été intro-
duites en 3.2. Le spectre d'une matrice aléatoire et la distribution du degré des sommets 
d'un graphe aléatoire ont également retenu notre attention. Dans cette section on s'at-
tache donc à donner des exemples concrets des caractéristiques numériques associées aux 
matrices aléatoires que nous sommes susceptibles de rencontrer. 

Dans [21] nous avons examiné le cas des graphes aléatoires produits pour une relation 
élémentaire de dépendance linéaire qui se déclinent en plusieurs instances, notamment 
celle des matrices d'adjacence de graphe non-orienté obtenues à la suite d'un seuillage et 
dont les propriétés peuvent différer. En effet, bien qu'elles soient toutes deux symétriques 
réelles, les éléments de ces matrices prennent leurs termes dans { 0 , 1 } . 

On a également rappelé quelques problèmes pratiques rencontrés en robotique, tels 
que la classification de senseurs ou de comportements. Pour la classification de capteurs 
il suffit de considérer la matrice d'information mutuelle comme une matrice d'interdis-
tances entre les capteurs, et de mettre en oeuvre une technique de classification métrique, 
reposant par exemple sur l'agglomération hiérarchique (cf §3.2.4). Pour la classification 
de comportements, on assimile les caractéristiques numériques associées aux différents 
contextes expérimentaux (e.g. robot évitant un mur, sources Gaussienne multivariées) à 
des signatures et on met en oeuvre une classification non supervisée. 

Pour comparer ces propriétés nous formons un premier jeu de données se composant 
de trois types d'expériences : n sources constituées de variables aléatoires normales in-
dépendantes, n sources Gaussienne dépendantes entre elles, puis n sources Gaussiennes 
dépendantes par blocs. Dans un second temps nous conduisons des expériences similaires 
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FIG. 3.18 - Courbes X = f(t) des mesures renvoyées par les capteurs en fonction du 
temps. Sur chaque diagramme on trace deux courbes en même temps (1) capteurs 4 /5 (2) 
capteurs 14/15 (3) capteurs 1/2 (4) capteurs 4/14 (5) capteurs 4/8 (6) capteurs 4/20 
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avec des données mesurées à l'aide d'un simulateur de robot mobile. Dans ces deux cas, 
nous estimons ensuite les caractéristiques numériques évoquées plus haut et les comparons. 

3.4.1 Classification de sources 

En §3.2.4 on a rappelé l'intérêt de la représentation des données sous formes d'individus 
et de caractères, et les possibilités qu'elle offre autant pour la classification de capteurs 
ou caractères, que pour la classification des individus. On a également évoqué quelques 
techniques de mise en oeuvre, dont celle classique de l'agglomération hiérarchique (cf Fig. 
3.10)x. 

Comme on l'a soutenu dans l'introduction de la section §3.3, plusieurs alternatives se 
présentent en effet : tout d'abord on peut considérer une seule expérience, i.e. l'ensemble 
des valeurs échantillonnées par n capteurs à p instants de temps différents. A cet ensemble 
d'échantillons on peut associer une matrice estimant les dépendances statistiques entre 
les couples de capteurs, Mn,n. Elle s'interprète comme une matrice de similarité entre 
les capteurs (cf §3.2.4) et permet de classer les capteurs. La seconde alternative est de 
considérer non pas une mais k expériences, et d'assimiler chaque expérience à un individu. 
Le problème consiste alors identifier des catégories "naturelles" permettant de partitionner 
l'ensemble des expériences réalisées. Pour cela, il est nécessaire d'associer à chaque matrice 
de dépendance statistique un descripteur plus compact, ce que nous ferons dans la suite 
de ce chapitre. 

Dans cette section on se préoccupe de classification de sources, et donnons des exemples 
de classification de sources à l'aide de cette technique, pour les mêmes conditions ex-
périmentales que celles décrites en §3.4, dont les matrices d'information mutuelle sont 
représentées en Fig.3.13(a,c,e) et Fig.3.17(a-d). 

Les dendrogrammes Fig.3.20(a,c) ont des allures similaires et montrent d'abord que 
les distances (de la matrices d'interdistances calculée d'après les informations mutuelles) 
ont des valeurs très concentrées ; de plus on ne voit pas apparaître d'espace entre deux 
niveaux hiérarchiques qui justifierait un regroupement naturel en classes distinctes. En 
revanche un tel regroupement naturel est observable en Fig.3.20(e) dans le cas des variables 
Gaussiennes dépendantes par blocs, où un espace vide indique qu'une distance important 
est nécessaire pour agglomérer les deux groupes de droite et de gauche. 

Les dendrogrammes Fig.3.20(b,d,f) présentent une structure étagée, où les distances 
entre classes de niveau hiérarchique croissant sont réparties de manière uniforme, ce qui 
permet pas de choisir une partition naturelle plutôt qu'une autre. Un exception sub-
siste toutefois, Fig. 3.20(d) où les capteurs 18-20 apparaissent isolés du reste, comme la 
Fig.3.17(c) permettait déjà de le constater. 

Dans la suite on examine des propriétés plus fines de matrices d'information mutuelle, 
notamment leurs valeurs propres. Ceci permettra de caractériser chaque situation expéri-
mentale, en transposant la méthode mise en oeuvre ici pour classifier les sources. 
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FIG. 3.20 - Dendrogrammes (gauche) sources Gaussiennes multivariées (droite) robot 
simplifié, (a) sources indépendantes, (c) dépendantes, (e) dépendantes par blocs ; robot 
(b) évitant un obstacle, (d) oscillations, (f) fluctuations microscopiques. 
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3.4.2 Propriétés spectrales des matrices d'information mutuelle 
Nous nous intéressons ici au spectre des matrices d'information mutuelle déjà visuali-

sées, par exemple Fig. 3.13. En toute rigueur, rien ne garantit que l'estimateur du spectre 
de la matrice d'information mutuelle ayant les meilleures propriétés soit le spectre de l'es-
timateur de la matrice d'information ayant les meilleures propriétés, comme on l 'a déjà 
vu en §3.1.2.2. Néanmoins on se contentera de cette approximation, en renvoyant à une 
étude ultérieure l'examen d'autres estimateurs et de leurs propriétés. 

3.4.2.1 Valeur propre maximale 

En 3.2.1 on a rappelé que le spectre se prêtait à plusieurs types de caractérisation, dont 
celui de l'histogramme du spectre et les valeurs propres maximales en valeur absolue [17]. 
Nous commençons par mobiliser les résultats disponibles concernant les valeurs propres 

toutes les situations qui constituent nos trois premières séries d'expériences, notamment 
l'hypothèse d'indépendance. De plus les bornes de minoration fournies en (3.25), (3.26) : 

matrices d'informations mutuelle en profitant de la linéarité du spectre afin de vérifier 
cette hypothèse. 

Pour la première série d'expérience décrites en §3.3.2.1 dans le cas multivarié, les 
sources sont Gaussiennes indépendantes les unes des autres. Les éléments de la matrice 
d'information mutuelle M estimée a une valeur élevée sur la diagonale, et fluctue autour 
de zéro en dehors de la diagonale comme l'illustre la Fig. 3.13(a). 

elle-même. Sous cette forme la matrice résiduelle dans le membre de droite dans (3.46) 
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remplacés par les valeurs estimées empiriquement d'après de multiples réalisations des 
termes non-diagonaux de la matrice résiduelle. Posons alors : 

estimés empiriquement. La Fig. 3.21 (c-d) permet de constater un bon accord entre la 
borne et les valeurs expérimentales. 

Dans le cas de la troisième série d'expériences, où les sources sont dépendantes par 
blocs. La matrice M d'information mutuelle peut s'écrire comme suit : 

comme l'illustre la Fig. 3.13(e). A et D sont de même type que la matrice M vue en 
(3.49), i.e. possédant des termes diagonaux de valeur élevée et constante, et des termes 

de la matrice d'information mutuelle, et de constater un accord satisfaisant. 
Pour la seconde série d'expérience décrites en §3.3.2.1 dans le cas multivarié, les sources 

sont Gaussiennes et mutuellement dépendantes, ce qui est réalisé en tirant les coefficients 
de la matrice de variance-covariance au hasard. La matrice d'information mutuelle estimée 
M a une valeur élevée sur la diagonale, et fluctue autour d'une valeur cette fois supérieure 
à zéro hors de la diagonale comme l'illustre la Fig. 3.13(c). Comme précédemment, on 
décompose M sous la forme : 

On retrouve une forme similaire à la forme précédente, mais les variables aléatoires hors 

: la minoration théorique suivante pour l'expérience 2 
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Malgré les approximations réalisées, on peut constater un bon accord entre les valeurs 
prédites et mesurées comme le montre la Fig.3.21(e-f). 

Enfin nous évaluons les possibilités de classification offertes par les valeurs propres 
maximales de la matrice de dépendance statistique (estimation de l'information mutuelle 
ici), comme annoncé en 3.2.4. Cependant, à l'inverse de ce que nous avons entrepris en 3.4.1 
on rappelle qu'il ne s'agit pas ici de catégoriser les sources, mais chacune des k matrices 
correspondant à une expérience particulière. On retient comme ci-dessus les 6 modalités 
associées d'une part aux sources Gaussiennes, d'autre part au robot simulé simplifié. 
La Fig. 3.22(a) présente le dendrogramme de l'agglomération de k = 150 expériences 
indépendantes réalisées avec les sources Gaussiennes, réparties selon les 3 modalités déjà 
décrites. On constate que les 3 types d'expériences sont parfaitement regroupées en classes 
homogènes. Les deux dernières modalités, associées aux plages d'index 50 — 100 et 100 — 
150, sont qualitativement plus proches l'une de l'autre que de la première modalité, ce qui 
se vérifie dans le dendrogramme. Les expériences associées au 3 comportements du robot 
simulé simplifié sont encore plus nettement séparées, comme le montre la Fig. 3.22(b). 
On vérifie donc que la caractéristique d'ensemble fournie par la valeur propre maximale 
du spectre de la matrice de dépendance statistique permet de représenter de manière 
compacte puis catégoriser des comportements distincts d'un robot simple. 

Ici nous n'avons considéré que la valeur propre de plus grande valeur absolue, et dans 
des conditions idéales, pour profiter de théorèmes existants. Dans la section suivante on 
s'intéresse au spectre entier, et à des conditions plus proches de la réalité, en perdant alors 
le bénéfice des résultats théoriques. 

3.4.2.2 Spectre complet 

En suivant la première intuition validée par les expériences précédentes, de consta-
ter de manière empirique la discriminabilité dans différents contextes expérimentaux du 

105 



Chapitre 3. Caractéristiques topologiques d'un réseau de relations probabilistes et statistiques 

tales sont (a-b) sources Gaussiennes indépendantes (c-d) sources Gaussiennes dépendantes 
(e-f) sources Gaussiennes dépendantes par blocs. N = 100 réalisations. 
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FIG. 3.22 - Dendrogramme de l'agglomération hiérarchique des valeurs propres maxi-
males pour la distance Euclidienne (a) 150 réalisations réparties en trois classes : sources 
Gaussiennes indépendantes pour les index 0 — 50, dépendantes pour les index 50 — 100 
et dépendantes par blocs pour les index 100 — 150 (b) 150 réalisations réparties en trois 
classes : robot évitant un obstacle pour les index 0 — 50, oscillant autour d'une valeur fixe 
pour les index 50 — 100, agité de fluctuations microscopiques pour les index 100 — 150. 

spectre et de l'histogramme du spectre. Soit M la matrice d'information mutuelle symé-

conditions expérimentales idéales comme dans la section §3.4.2.1, qu'on compare Fig.3.23 
par simulations de robot s'acquittant de plusieurs taches. On vérifie qu'ils sont aisément 
discriminables. 

Les valeurs propres de M sont réelles selon le théorème spectral [35], on peut donc 
les ranger par ordre croissant. La Fig.3.23(a) superpose les spectres ordonnés pour cha-
cune des trois situations idéales vues plus haut : Gaussiennes multivariées indépendantes, 
dépendantes de matrice de variance-covariance aléatoire, ou dépendantes par blocs. On 
constate que non seulement les valeurs propres les plus élevées mais aussi l'allure géné-
rale des spectres sont facilement distinguables. Puis, comme illustré par la Fig.3.23(b), 
on compare les spectres correspondant à trois taches du robot simplifié (évitement, os-
cillation, fluctuation microscopiques) et on constate cette fois une très faible variation 
entre les spectres correspondant à chaque réalisation, mais aussi une allure d'ensemble 
différente dans les trois cas. 

Enfin on examine les possibilités de catégorisation de plusieurs situations expérimen-
tales (cf §3.4.2.1) mais cette fois avec le spectre complet. La Fig. 3.24 permet de constater 
que, comme dans le cas de la valeur propre maximale, les modalités expérimentales sont 
parfaitement distinguées par l'algorithme de classification. 

On a donc montré dans cette section que le spectre des matrices d'information mu-
tuelle constituait un instrument de choix plus compact que la matrice d'adjacence, (mais 
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conditions superposées : sources indépendantes, sources dépendantes avec matrice de cova-
riance tirée au hasard, sources dépendantes par bloc, (b) robot simplifié, pour trois taches : 
fuite, oscillations autour d'un angle donné, fluctuations microscopiques. Pour toutes les 
expériences n = 20 sources sont considérées simultanément, pour i = 10 itérations. 

Fig. 3.24 - Dendrogramme de l'agglomération hiérarchique du spectre complet de la 
matrice de dépendance statistique, pour la distance euclidienne (a) index 0 — 50 : indé-
pendantes, index 50 — 100 : dépendantes, index 100 — 150 :dépendantes par blocs (b) index 
0 — 50 : robot évitant un obstacle, index 50 - 100 : robot oscillant autour d'une valeur 
fixe, index 100 — 150 : robot agité de fluctuations microscopiques. 
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moins que la valeur propre maximale), pour représenter et catégoriser des situations ex-
périmentales distinctes. 

3.4.3 Propriétés des graphes 
Cette partie répond à la section §3.2.2 au cours de laquelle nous avons rapproché notre 

problème de caractérisation de l'activité d'ensemble d'un groupe de celui de l'étude des 
graphes aléatoires et plus particulièrement la distribution empirique de leur degré. On 
donne ici un éclairage pratique sur cette suggestion, en reprenant les conditions expéri-
mentales retenues jusqu'ici. Pour chacune des six conditions, et pour différentes valeurs 
de seuil on pose les questions suivantes : 

- comment expliquer l'allure des caractéristiques observées ? 
- les graphes obtenus pour chacune des 6 expériences sont-ils discriminables ? 
- correspondent-ils à des graphes classiques (Erdös-Rényi, Small-world,..) 
Tout d'abord précisons le mode de construction des graphes. Au cours de nos expé-

riences nous négligerons la corrélation linéaire et nous nous attacherons essentiellement à 
l'information mutuelle qui quantifie la dépendance statistique entre X et Y. Ne connais-
sant pas les lois des variables aléatoires X et Y, nous ignorons également l'expression de 
leur information mutuelle, que nous estimons comme nous l'avons fait jusqu'ici. Soit donc 

première préoccupation, d'ordre statistique, conduit à le choisir afin qu'il corresponde au 

recours à des données de substitution (surrogate data). Mais, afin de comparer des graphes 
dans des conditions normalisées, on peut fixer le seuil ε afin que les graphes manipulés 
possèdent tous le même nombre d'arcs. 

si les sommets peuvent être reliés à eux-mêmes. 
La Fig. 3.25 donne l'exemple de graphes construits de cette manière pour les sources 

artificielles déjà rencontrées. La première série (a,c,d) figure respectivement des sources 
indépendantes, dépendantes et dépendantes par blocs tandis que la série (b,d,f) représente 
les graphes associées aux données renvoyées par les capteurs d'un robot simulé, dans trois 
situations (évitement, oscillations, fluctuations). Les graphes (a) et (c) correspondent à 
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des situations distinctes, mais sont en apparence également désordonnés ; on verra tou-
tefois dans la suite que leurs propriétés statistiques les différencient. Visuellement il est 
cependant aisé d'identifier le cas (e) comme celui de la dépendance par blocs entre les 
variables. 

Le spectre du graphe facilite-t-il la catégorisation ? Des illustrations et une première 
interprétation ont été proposées en §3.2.2.2. Comme dans les cas précédents, on calcule 
les spectres associées aux sources Gaussiennes et au robot simplifié, puis on les classifie 
par agglomération hiérarchique (cf Fig. 3.26). On constate que la dernière modalité des 
sources Gaussiennes en Fig. 3.26(a) est bien distincte des deux précédentes, mais que 
celles-ci sont agrégées précocement. En revanche, les spectres des graphes associés aux 
expériences de la Fig. 3.26(b) conservent une bonne ségrégation des classes jusqu'à un 
niveau élevé. Toutefois, l'écart caractéristique observé par exemple en Fig.3.24 pour le 
spectre complet des matrices de dépendance statistique n'est pas observé ici. Le pouvoir 
discriminant du spectre des graphes est donc inférieur à celui du spectre des matrices 
d'information mutuelle, ce qui est cohérent avec la perte d'information occasionnée par 
la discrétisation. 

La caractéristique de degré permet-elle une catégorisation plus fine ? En §3.2.2.2 on a 
proposé des illustrations et une interprétation, dans le cas de graphes aléatoires classiques. 
Ici on présente les distributions empiriques des degrés des graphes correspondant aux 
sources Gaussiennes et au robot simulé, comme le montre la Fig. 3.27. 

si ces graphes avaient été aléatoire, que E[K) vaudrait approximativement 15. Du seul 
point de vue de l'espérance, on ne peut pas rejeter cette l'hypothèse d'identification avec 
une graphe de type Erdös-Rényi. Néanmoins, des test plus poussés pour éprouver la 
normalité de l'échantillons restent à mener, ou encore pour comparer ces caractéristiques 
à celle d'autres graphes classiques tels que les graphes small-world ou invariants d'échelle 
(scale-free). Nous n'expliquons pas la variabilité forte de la Fig. 3.27(c). Concernant les 
Fig. 3.27(b,d,f) l'écart de l'espérance par rapport à la valeur trouvée ci-dessus exclut 
l'identification à un graphe aléatoire de type Erdös-Rényi. Les pics latéraux en K = 0 et 
sont dus aux capteurs isolés qui renvoient des valeurs constantes. 

Bien qu'il ne nous soit pas possible d'expliquer précisément l'allure des distributions 
empiriques des degrés, nous pouvons néanmoins éprouver le pouvoir discriminant du degré 
pour catégoriser les différentes situations comme précédemment. On renvoie pour cela à 
la Fig. 3.28 où sont présentés les dendrogrammes des agglomérations hiérarchiques des 
histogrammes des degrés des graphes. On constate que les deux premiers types de sources 
Gaussiennes en Fig. 3.28(a) sont difficiles à distinguer, alors que le dernier lot d'expériences 
se détache nettement. On explique ceci par la procédure de construction des graphes : 
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FlG. 3.25 - Graphes correspondant à des sources Gaussiennes indépendantes (a), dépen-
dantes (c), dépendantes par blocs(e). Robot simplifié évitant un obstacle (b), oscillations 
(d), fluctuations microscopiques (f). 111 
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FIG. 3.26 - Dendrogramme de l'agglomération hiérarchique des spectres des matrices 
d'adjacence des graphes, pour la distance euclidienne (a) index 0 — 50 : indépendantes, 
index 50 — 100 : dépendantes, index 100 — 150 :dépendantes par blocs (b) index 0 — 50 : 
robot évitant un obstacle, index 50 — 100 : robot oscillant autour d'une valeur fixe, index 
100 — 150 : robot agité de fluctuations microscopiques. 

pour les sources Gaussiennes indépendantes et dépendantes, une fois retirée la diagonale 
centrale au moment de la normalisation du nombre de degrés, il ne reste que des unités 
dont les valeurs de dépendance sont réparties uniformément autour de valeurs moyennes 
distincts, mais qui deviennent indifférentes précisément à cause de la normalisation du 
nombre d'arcs. Un phénomène identique se produit d'ailleurs avec les spectres, en §3.26. 
Dans le cas du robot, on parvient néanmoins à bien distinguer les trois catégories, bien 
que la troisième modalité ne soit agglomérée que très tardivement, ce qui empêcherait une 
classification automatique. 

En conclusion, nous constatons que les classifications obtenues à l'aide des valeurs 
propres maximales et du spectre complet des matrices d'information mutuelle distinguent 
nettement les trois classes, et que ces performances déclinent quand les caractéristiques 
sont cette fois les histogrammes du degré des graphes ou le spectre des graphes, ce qui 
s'explique par la perte d'information occasionnée par la discrétisation. Néanmoins, l'in-
fluence du choix du seuil, bien que déterminante, n'est pas étudiée ici. De même, bien que 
nous ne proposions pas encore de quantification de la "perte d'information" occasionné par 
la discrétisation, il nous apparaît essentiel de définir une telle notion, et nous attacherons 
à avancer des propositions en conclusion de ce chapitre. 

Dans l'immédiat nous envisageons d'étendre nos investigations depuis les relations 
binaires jusqu'au cas des relations n-aires. 
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FIG. 3.27 - Distribution empirique des degrés correspondant à des sources Gaussiennes 
(gauche), et au robot simplifié (droite), (a) sources indépendantes, (c) dépendantes, (e) 
dépendantes par blocs; robot (b) évitant un obstacle, (d) oscillations, (f) fluctuations 
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FIG. 3.28 - Dendrogramme de l'agglomération hiérarchique des histogrammes des degrés 
des graphes, pour la distance euclidienne (a) index 0 — 50 : indépendantes, index 50 — 100 : 
dépendantes, index 100 — 150 : dépendantes par blocs (b) index 0 — 50 : robot évitant un 
obstacle, index 50 — 100 : robot oscillant autour d'une valeur fixe, index 100 — 150 : robot 
agité de fluctuations microscopiques. 

3.5 Relations d'ordre supérieur et homologie simpli-
ciale 

En §3 .2 .3 on a rappelé que notre démarche de caractérisation s'appuyait sur la tran-
sition entre relations locales et propriétés globales d'un espace topologique. On a alors 
proposé d'étendre les relations élémentaires du cas binaire examiné en §3.2 à celui des 
relations d'ordre supérieur. On justifie cette extension en revenant au sens statistique 
que nous avons donné aux relations, et en remarquant que les seules relations de dépen-
dance entre deux variables ne suffisent pas à rendre compte de la richesse des relations 
statistiques dans un ensemble de n variables aléatoires. Une fois assurés de la nécessité 
statistique de prendre en compte ces relations, il reste encore le problème de l'encodage 
d'un ensemble de relations d'ordre supérieur, ainsi que de sa caractérisation. 

On a suggéré que, sous réserve de vérification de la propriété ( 3 . 3 7 ) , les ensembles de 
relations obtenus pouvaient s'interpréter comme des complexes simpliciaux dont on a rap-
pelé les propriétés en §3 .2 .3 . Comme par ailleurs ces relations n-aires Rε sont paramétrées, 
à chacune des valeurs du réel ε correspond un complexe simplicial. La famille croissante 
de complexes simpliciaux paramétrée par ε porte le nom de filtration et fait l'objet de la 
caractérisation par les nombres de Betti persistants. 

Pour construire la filtration, nous posons un ensemble de sources ( X 1 , . . . , Xn) et esti-
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tenue dans la filtration, qui constitue la date de naissance du simplex de dimension 1 ou 
2. Alors, pour chaque valeur e, le complexe simplicial extrait de la filtration est constitué 
de tous les simplexes dont la "date de naissance", i.e. l'information mutuelle associée, est 
inférieure à e. 

On illustre les étapes de cette construction en choisissant un type de signaux, ici les 
sources Gaussiennes corrélées par blocs déjà amplement étudiées. On représente respec-
tivement les histogrammes des informations mutuelles et redondances à l'aide des Fig. 
3.29(a) et (b), et on constate d'abord que les informations mutuelles sont dans l'ensemble 
plus petites que les redondances, ce qui n'empêche pas les recouvremements car l'in-
formation mutuelle de deux variables aléatoires dépendantes peut être supérieure à la 
redondance de trois variables aléatoires mutuellement indépendantes. Ensuite on observe 
deux pics, dans chaque cas : 

- dans le premier cas, deux possibilités se présentent : soit X et Y appartiennent au 
même bloc de sources, auquel cas leur information mutuelle est élevée ; soit X et Y 
appartiennent à deux blocs distincts, et leur information mutuelle est très basse. 

- dans le second cas, soit trois sources appartiennent au même bloc, soit deux sources 
appartiennent au même bloc tandis que la troisième appartient au bloc opposé. 

(a) (b) 

FIG. 3.29 - Histogramme de l'information mutuelle, Gaussiennes corrélées par blocs (a) 
I(X,Y) (b) I(X,Y,Z). 

Le complexe simplicial extrait de la filtration obtenue est représenté Fig. 3.30(a,b) en 
superposant les simplexes (ce qui n'est pas permis normalement) pour des valeurs choisies 
du seuil e. On constate d'abord que pour des valeurs faibles du seuil, un grand nombre de 
connections est déjà présent, ce qui s'explique par le grand nombre de couples de variables 
indépendantes (la moitié au moins de l'ensemble des couples). De plus, on constate qu'ini-
tialement peu de simplexes de dimension 2 (i.e. possédant trois sommets) sont présents, ce 
qui s'explique d'après les propos tenus ci-dessus au sujet des histogrammes des distances. 

A la différence des graphes construits en §3.4.3, la structure de donnée mise en avant 
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FIG. 3.30 - Exemple de filtration pour un niveau croissant de seuil, de gauche à droite. 

ici permet donc de stocker simultanément toutes les valeurs des seuils et s'apparente à un 
encodage "sans perte". 

Enfin on calcule les nombre de Betti persistants, cf Fig. 3.31, cette fois en reproduisant 
les 6 conditions expérimentales déjà vues plus haut (sources Gaussiennes et robot mobile). 

Nous rappelons que les trois premiers nombres de Betti s'interprètent respectivement 
comme le nombre de composantes connexes, le nombre de tunnels passant au travers du 
complexe et le nombre de vides inclus dans l'objet. On constate d'abord que dans tous 

aux 4-uplets de sources reliés 3 à 3, mais rien ne nous permet de prédire la valeur que 
devraient avoir ces quantités pour une valeur de seuil donnée, et encore moins comment 
elle devraient varier. 

A cela s'ajoute le problème de la visualisation du complexe : pour l'instant nous avons 
réparti les sommets selon un cercle dans l'espace, mais on constate alors un grand nombre 
d'intersections entre les faces du complexe, ce qui n'est pas cohérent avec les définitions. Il 
serait souhaitable de disposer d'une représentation telle que pour toute valeur de ε aucune 
intersection ne se produise. Une solution pourrait être d'avoir recours à des algorithmes 
de projection par relaxation déjà employés pour l'établissement de la topologie induite 
par une métrique sur un ensemble de capteurs [36], ou encore des outils plus classiques 
telles que les cartes auto-organisatrices (self-organizing maps) de Kohonen [27]. 

Reprenons les résultats des 6 expériences élémentaires précédentes et associons à 

qu'une seule composante connexe existe pour toutes les valeurs sur seuil même les plus 
basses. En effet on a remarqué grâce à la Fig. 3.29 que de nombreux couples avaient une 
information mutuelle proche de 0, ce qui se traduit par l'existence de très nombreux arcs 
dès la valeur ε = 0.001 du seuil représentée par la Fig. 3.30(a). 
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FIG. 3.31 - Nombre de Betti persistants en fonction du seuil variable, pour des réalisa-
tions uniques de (gauche) sources Gaussiennes, (droite) robot simplifié, (a) sources indé-
pendantes, (c) dépendantes, (e) dépendantes par blocs ; robot (b) évitant un obstacle, (d) 
oscillations, (f) fluctuations microscopiques 
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expériences, et β1 pour les trois dernières. Les trois premières expériences (sources Gaus-
siennes) sont mélangées, de même que les trois dernières (robot simplifié), on représente 
Fig. 3.32 le dendrogramme de l'agglomération hiérarchique. On constate en Fig. 3.32(b) 
que les expériences réalisées grâce au robot donnent lieu à une agglomération en classes 
qui respectent parfaitement les différences présentes initialement entre les conditions ex-
périmentales. En revanche en Fig. 3.32(a), la seconde série d'expériences (indices 50-100) 
est agglomérée de manière précoce avec la première série ce qui s'explique par la similitude 
du graphe des nombres β2. 

F ig . 3.32 - Dendrogramme de l'agglomération hiérarchique des nombres de Betti per-
sistants, pour la distance euclidienne (a) index 0 — 50 : indépendantes, index 50 — 100 : 
dépendantes, index 100 — 150 : dépendantes par blocs (b) index 0 — 50 : robot évitant un 
obstacle, index 50 — 100 : robot oscillant autour d'une valeur fixe, index 100 — 150 : robot 
agité de fluctuations microscopiques. 

3.6 Conclusions, perspectives 

3.6.1 Bilan 
Dans ce chapitre nous avons traduit le besoin de représentation de l'activité sensori-

motrice d'un agent pour l'étude des affordances en termes de caractérisation globale d'un 
réseau de dépendances probabilistes nouées à un niveau local entre des n-uplet constitués 
de capteurs et d'effecteurs. 

La notion de dépendance a été explicitée pour des variables discrètes et continues, 
pour des couples de variables ou des n-uplets, depuis des points de vue probabilistes et 
statistiques. Plusieurs types de dépendance non orientée furent passés en revue d'abord de 
manière théorique puis en s'appuyant sur des exemples numériques abstraits ou tirés de 
cas particuliers en robotique mobile. Notamment, les corrélations linéaires et corrélations 
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partielles furent examinées et comparées à des mesures de dépendance issues de la théorie 
de l'information, par exemple l'information mutuelle qui rend compte de dépendances non 
nécessairement linéaires. D'un point de vue statistique, plusieurs tests de dépendance ainsi 
que plusieurs estimateurs de l'information mutuelle ont été comparés, compte tenu des 
contraintes imposées par les conditions expérimentales usuelles en robotique (e.g. faible 
nombre d'échantillons). 

Nous avons suggéré de considérer non pas la juxtaposition des relations de dépendances 
mais l'ensemble ainsi constitué. Ce réseau de dépendances prend différentes formes, telles 
qu'une matrice d'information mutuelle entre couples de capteurs. Plus que l'ensemble des 
relations individuelles, c'est la structure de ce réseau qui nous importe et nous est par 
exemple accessible, dans le cas d'une matrice, par l'intermédiaire de son spectre. Quelques 
propriétés spectrales de matrices aléatoires simples ont été dérivées, ce qui a permis de 
constater un bon accord entre les résultats théoriques et les estimations statistiques, mais 
dans des conditions éloignées de celles rencontrées par un robot mobile. 

Dans un second temps on a proposé un compromis afin d'étendre la gamme des inva-
riants disponibles, au prix d'une discrétisation des mesures de dépendance. En effet, un 
vaste corpus s'est constitué au cours des dernières décennies à propos des réseaux aléar 
toires présents dans la nature, et offre des fondations mathématiques solides permettant 
leur caractérisation topologique. Ces études demeurent peu utilisées en robotique, pour-
tant les réseaux de dépendances dans les grands systèmes sensorimoteurs peuvent leur être 
assimilés, et ainsi bénéficier des concepts et techniques déjà développés. En conséquence 
nous avons d'abord posé les questions suivantes : 

1. comment construire un graphe à partir des mesures de l'activité d'un grand nombre 
de sources ? 

2. comment caractériser de tels graphes ? 
3. les graphes obtenus dans des situations usuelles en robotique sont-ils aisément dis-

criminables ? 
4. comment expliquer l'allure des caractéristiques observées ? correspondent-ils à des 

graphes classiques (Erdös-Rényi, Small-world, . . . ) 

La première question a reçu plusieurs réponses, en fonction de la méthode de choix 
du seuil ; elle donne même lieu à des développements possibles à partir de la théorie de 
l'information (cf §3.6.2.2). 

Pour répondre à la seconde question le degré d'un graphe ainsi que le spectre de sa 
matrice d'adjacence, deux invariants classiques des graphes aléatoires ont été mis en avant. 
Ceci nous a permis de répondre à la troisième question en montrant empiriquement que : 

- le spectre de la matrice d'information mutuelle permet de distinguer finement toutes 
les situations expérimentales présentées (de plus on dispose de résultats prédictifs 
pour les valeurs propres maximales). 

- le degré distingue les grandes catégories de situations expérimentales, mais certains 
phénomènes (variance prononcée) demeurent inexpliqués. 

- le spectre de la matrice d'adjacence permet de discriminer les catégories d'expé-
riences mais en agglomère certaines de manière précoce. 
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De manière générale on note que d'une part la pouvoir discriminant du spectre des graphes 
est inférieur à celui du spectre des matrices d'information mutuelle, ce qui est cohérent 
avec la perte d'information occasionnée par la discrétisation. 

La dernière question, quant à elle, n'a pas trouvé de réponse satisfaisante, mais fera 
l'objet de plus amples développements (cf §3.6.2.2). 

Une fois posé le principe du compromis entre discrétisation de la mesure de dépendance 
et disponibilité de nouveaux invariants topologiques, nous avons remarqué qu'en théorie 
des probabilités les dépendances ne se limitaient pas à l'ordre deux, et avons d'abord 
proposé des mesures de dépendance probabilistes et statistiques d'ordre supérieur. Il est 
apparu nécessaire d'encoder de manière appropriée un grand nombre d'entre elles ; nous 
avons donc mis en avant la correspondance entre les propriétés de l'indépendance probabi-
liste et les propriétés topologiques d'un type particulier d'espace topologique, le complexe 
simplicial. Il s'en est ensuivi une exploitation de ce rapprochement guidée par des travaux 
en topologie computationnelle, en particulier l'homologie simpliciale qui offre l'avantage 
d'être calculable. Afin de respecter les contraintes des algorithmes de calcul, nous avons 
proposé une méthode d'encodage des données de dépendances statistique sous forme d'une 
filtration, avant le calcul du nombre de Betti du complexe simplicial. Pour finir, cette mé-
thode a donné lieu à une évaluation numérique comme précédemment au cours de laquelle 
la capacité de discrimination a été prouvée, et donne des résultats satisfaisants pour le 
groupe d'expériences réalisées à l'aide d'un robot simulé simple. 

Finalement, quel apport constituent les résultats présentés au cours de ce chapitre, 
notamment pour la représentation des relation sensorimotrices dans le cadre par exemple 
de l'étude des affordances? Du point de vue formel, comment nous situons-nous par 
rapport aux travaux de plusieurs chercheurs, et plus spécifiquement par rapport à la 
restriction de leurs travaux qui touche la représentation des relations sensorimotrices ? 

Olsson et collègues [36] induisent une topologie sur l'ensemble des capteurs par pro-
jection d'un ensemble de distances, fondées sur la métrique d'information empruntée à 
Crutchfield. La structure de l'ensemble des dépendances transparaît surtout dans la "carte 
sensoritopique", qui constitue en fait une projection de la matrice des distances d'infor-
mations. Elle permet de visualiser aisément les regroupements de capteurs par proximité 
au sens de la distance de l'information, mais ne fournit pas de compréhension plus fine de 
la structure des relations de dépendance, notamment concernant les dépendances d'ordre 
supérieur. En revanche, les situations expérimentales prises en compte sont plus riches 
que celles sur lesquelles nous nous appuyons. 

Seth [43] propose une représentation topologique sous forme de graphe, et fonde la 
dépendance sur la causalité de Granger qui prend en compte des dépendances entre plus 
de deux variables. Les nombreux outils d'analyse des graphes ne se limitent pas au degré 
et permettent de comprendre de manière fine quels sous-ensembles jouent un rôle déter-
minant lors de l'interaction entre le robot et son environnement pour des tâches simples 
de fixation. Les aspects de causalité sont absent de nos travaux, toutefois nous rappelons 

120 



3.6. Conclusions, perspectives 

que ce type de mesure de dépendance repose sur un modèle linéaire. 
Sporns et al. [31] confrontent de nombreuses mesures causales et non causales de 

dépendance tirées de la théorie de l'information, telles que l'entropie et l'information 
mutuelle dans le cas non causal, et l'entropie de transfert dans le cas causal. Bien que 
les expériences soient menées à l'aide de robots réels dans des conditions beaucoup plus 
réalistes que celles que nous proposons ici, nous remarquons que peu d'outils d'examen de 
la structure fine de l'ensemble des dépendances sont mis en oeuvre, et que les dépendances 
d'ordre supérieur sont négligées, au bénéfice de la prise en compte des rapports causaux 
absents de notre étude. 

Pour conclure il apparaît que notre étude complète les travaux ci-dessus en prenant en 
compte les dépendances d'ordre supérieur, et en proposant un cadre d'analyse fin grâce 
d'une part aux outils de caractérisation des graphes supporté pas des résultats analy-
tique pour certains cas particuliers ; d'autre part grâce à la formalisation des dépendances 
d'ordre supérieur et à leur analyse homologique. Après avoir dressé ce bilan circonstan-
cié de notre étude et l'avoir située par rapport aux travaux d'autres chercheurs, nous 
esquissons quelques pistes de recherche. 

3.6.2 Perspectives 

Nous distinguons ici deux types de perspectives : d'une part l'élargissement des types 
de dépendances probabilistes déjà prises en compte et des méthodes de caractérisation, 
l'amélioration de la significativité statistique des estimateurs, etc.. .que nous assimilons 
à des développements (§3.6.2.1). D'autre part nous renouvelons la problématique scienti-
fique, orientée au long de ce chapitre vers la caractérisation d'un réseau de dépendance 
plus que vers son explication (§3.6.2.2). 

3.6.2.1 Développements techniques 

Apport de la reconstruction de réseau La modélisation des réseaux biologiques 
tient une place prépondérante dans la génétique moderne. Bien que des réseaux de diffé-
rentes taille concourent à l'organisation des être vivants (e.g. au niveau individuel, intras-
pécifique ou entre espèce), cette discipline concentre ses efforts sur la compréhension des 
réseaux moléculaires, plus particulièrement au niveau intracellulaire [11]. La régulation 
de la transcription et les réseaux métaboliques constituent des sujets de prédilection, et 
donnent lieu à une intense activité modélisatrice. 

Deux activités principales coexistent en fait : d'une part la modélisation de réseau, 
d'autre part l'identification de modèle d'après des données mesurées, laquelle s'apparente 
à l'estimation paramétrique déjà rencontrée en §3.1.2.2. On peut en donner de nombreux 
exemples, depuis les relevance networks et assimilés [7, 32] jusqu'aux réseaux bayésiens qui 
représentent les niveaux d'expression des gènes par des variables aléatoires, le but étant 
alors d'identifier la densités jointes en les décomposant à l'aide des densités conditionnelles. 
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On constate donc une proximité certaine entre les méthodes disponibles dans cette 
discipline et celles mises en oeuvre au long de ce chapitre. Notre intérêt se portera essen-
tiellement sur les techniques de validation telles que la recherche de dépendances cachées 
chez [32], le test sur des réseaux de référence mentionnés dans [32], la sensibilité et la 
spécificité qui quantifient respectivement la proportion d'arcs reconstruits à juste titre ou 
de manière erronée à partir d'un réseau de référence (cf références citées dans [11]). 

Types de dépendances à examiner On a examiné au cours de ce chapitre des dé-
pendances probabilistes et leur traduction statistique bivariée et multivariée, et ce de 
manière non orientée. On peut imaginer de nombreuses extensions, notamment en consi-
dérant des interactions entre deux ou plusieurs groupes de variables ; et en introduisant 
des dépendances causales. 

Pour traiter le cas de dépendances entre groupes de variables, on peut se tourner vers 
l'analyse canonique, dont l'objet d'étude est le lien entre deux ensembles de variables dé-
crivant n individus. Pour confronter les "pouvoirs de description"49 de chacun des groupes 
de variables, les espace engendrés par chacun de ces groupes sont formés, et l'angle entre 
ces deux espaces est calculé. Si les deux sous-espaces sont confondus, les groupes de va-
riables fournissent des descriptions équivalentes, alors que si les deux sous-espaces sont 
orthogonaux, ils ne concernent pas le même phénomène. Cette technique repose toutefois 
sur un modèle linéaire des dépendances, dont on s'est affranchi ici en ayant recours à 
l'information mutuelle. 

Une autre extension concerne la prise en compte de dépendances orientées, à l'inverse 
des dépendances considérées jusqu'ici qui ne permettent pas de révéler une orientation 
de l'interaction, ou un rapport de causalité, bien que cette notion pose de nombreux pro-
blèmes dans un cadre statistique50. Moult définitions de la causalité sont débattues dans 
la littérature, et donnent lieu à autant de mesures de causalité statistique en économie, 
physique, climatologie, physiologie, etc.. .dont on pourra trouver une revue complète dans 
[22]. On citera notamment l'information mutuelle conditionnelle, l'entropie de transfert 
ou la causalité de Granger. 

Caractérisations topologiques En §3.2 quelques caractéristiques élémentaires de la 
connectivité des graphes ont été introduites, telles que le degré d'un graphe ou le spectre 
de sa matrice d'adjacence. La littérature offre toutefois une gamme bien plus vaste d'inva-
riants parmi lesquels on pourra citer le coefficient de clustering, le nombre de chemins et 
de cycles, les longueurs moyennes de chemin ou encore les indices de vulnérabilité ([38],[45] 
pour des exemples en neuroscience). Il est important de noter que les lois de ces mesures 
dans le cas de graphes aléatoires de différentes types sont souvent disponibles. 

Dans le cas des dépendances n-aires aboutissant à des représentations sous formes 

49 cf [42, chap. 8]. 

50 Nous renvoyons par exemple à [20, chap.12.6] pour une discussion de ce point particulier. 
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de complexes simpliciaux, on s'est tournés vers des caractérisations homologiques, mais 
n'avons pas réalisé d'état de l'art des autres types de caractérisation. 

3.6.2.2 Perspectives scientifiques 

Distribution a priori dans la nature et en robotique mobile Au cours de ce 
chapitre, deux séries d'expériences ont été menées dans des conditions où les distributions 
de probabilités des valeurs renvoyés par les capteurs n'étaient connues que pour la première 
série. Nous n'avons pas élucidé la nature des graphes et complexes simpliciaux aléatoires 
obtenus après discrétisation, pour plusieurs raisons énumérées ci-dessous : 

- hormis dans le cas simple, les lois de probabilité des matrices d'information mutuelle 
ne sont pas disponibles. 

- en conséquence, leurs équivalent discret après discrétisation ne le sont pas non plus, 
ce qui empêche le calcul des distributions des caractéristiques topologiques, et leur 
comparaison aux graphes aléatoires présents dans la nature. 

- de la même manière les lois des informations mutuelles généralisées à l'ordre supé-
rieur ne sont pas connues, pas plus que les lois de présence des faces des simplexes 
après discrétisation, puis de leur caractérisation homologique. 

Discrétisation des relations et distorsion Le problème de la discrétisation des me-
sures se pose dans la littérature pour les mesures de dépendance statistiques, comme [1] 
en donne l'exemple. Il existe également une vaste littérature sur le sujet dans le cadre de la 
théorie des systèmes dynamiques et des différentes caractéristiques des régimes associés, 
en particulier pour évaluer le degré de chaoticité d'un système. 

Au cours de ce chapitre, nous avons proposé de discrétiser les mesures de dépendance 
afin de bénéficier de caractéristiques topologiques de graphes ou de complexes simpli-
ciaux. Plusieurs méthodes de discrétisation ont été mises en oeuvres, et rassemblées en 
§3.2.2.3. Cette section a donné lieu à une discussion au sujet de la théorie de la distorsion. 
D'une part celle-ci propose des résultats d'existence d'un alphabet étant donné un ni-
veau arbitraire de distorsion D ; d'autre part elle tient à disposition des outils permettant 
d'approximer le codage optimal dont l'existence a été préalablement garantie. 

L'un des problèmes centraux est celui de la définition de la fonction de distorsion 
élémentaire d, qui pose par exemple de nombreux problèmes dans des contextes ou des 
facteurs perceptifs interviennent, tels que l'encodage/décodage d'image ou de musique. 

En reconnaissant à l'inverse que la raison d'être de la caractérisation n'est pas tant 
l'encodage/décodage de la matrice de l'information mutuelle qui quantifie les relations 
locales, mais plutôt le type global d'interaction, on pourra rechercher des mesures de dis-
torsion qui font intervenir les caractéristiques topologiques obtenues après discrétisation. 

123 



Chapitre 3. Caractéristiques topologiques d'un réseau de relations probabilistes et statistiques 

Une autre piste consiste à interroger le choix du type de mesure de dépendance : 
par exemple, on a examiné dans [21] des réseaux de dépendances linéaires à l'aide de 
la corrélation; à l'inverse au cours de ce chapitre on s'est préoccupés de mesures de 
dépendances non nécessairement linéaires. Il est alors légitime de se demander quel est 
l'ordre de grandeur de la distorsion provoquée par le choix de l'un plutôt que l 'autre 
compte tenu de la nature des distributions considérées. 

Compléments : calculs d'information mutuelle 

Ecriture de la redondance avec H 
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H(X, Y, Z). Il suffit de remarquer que, dans le cas discret : 

On décompose le log en somme, et en s'intéressant au premier terme de cette somme, on 
note que : 

On trouve donc le résultat attendu en recommençant avec Y et Z. 

Relation du simplex pour la redondance 

ce qui permet de vérifier la condition de construction des simplex. On vérifie cette assertion 
de deux manières, via la distance de Kullback-Leibler ou via la redondance. 

En partant de la distance de Kullback-Leibler 

Ici on doit prouver les assertions de l'Eq.(3.37) en passant de l'indépendance à son 
approximation par Eq.(3.36). 
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Puis : 
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Pour que Eq.(3.61) soit valide il suffit que : 

En identifiant X, Y à une variable aléatoire U définie sur l'espace produit il vient : 

Ce terme étant formellement égal à une information mutuelle, il est positif. 



Bibliographie 

3.6.2.3 En passant par la redondance 

On peut retrouver ce résultat grâce à la formule 3.40 qu'on reproduit ci-dessous, en se 
rappelant que la redondance est toujours positive : 
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Sources en libre accès 
Articles : 
- de nombreux preprints sur le site de Milan Palus h t tp : / /www.cs . cas . cz /~mp/ 

epr /eprO.html 
- articles de Zomorodian, h t tp : / /www.cs .da i r tmouth .edu /~af ra / . 
- ouvrage de topologie algébrique en libre accès sur le site de Allen Hatcher, h t t p : 

/ /www.math .Cornel l .edu/~hatcher / 
Code source : 
- Stixbox de Anders Holtsberg h t t p : / / w w w . m a t h s . l t h . s e / m a t s t a t / s t i x b o x / pour 

Matlab. 
- amélioration et adpatation de Stixbox pour Scilab, par l'équipe Probabilité et Statis-

tiques d'Orsay, h t tp : / /www.math .u -psud . f r /~agreg /AgregSof t /WEB/ log ic i e l s . 
html, ainsi que sur le site de Scilab. 

- connectivity toolbox h t tp : / /www. ind iana .edu /%7Ecor tex /connec t iv i ty_ too lbox . 
html 

- l'estimateur de l'information mutuelle KSG est disponible parmi les sources de 
l'algorithme de clustering MILCA www.klab.caltech.edu/~kraskov/MILCA/. Ces 
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sources ont du être adaptées en tant que fonctions compilées pour Matlab et Scilab, 
car les m-files fournis par Kraskov appellent directement les fonctions C en passant 
les argument par lecture/écriture successives sur le disque, ce qui nuit à la rapidité 
de calcul en cas d'appel répétés comme par exemple lors du bootstrap. 

- Plex 2.5 h t t p : / / c o m p t o p . s t a n f o r d . e d u / p r o g r a m s / 
- la SOM Toolbox [2] est disponible à h t t p : //www. c i s . h u t . f i / p r o j ec t s / somtoo lbox , 

utilisés par exemple pour dessiner les dendrogrammes correspondants à l'agglomé-
ration hiérarchique rencontrés en §3.2.4. 
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Dans les chapitres précédents nous avons souligné l'intérêt des concepts issus de la psy-
chologie écologique pour l'autonomie en robotique. La mobilité des robots, par exemple, 
est liée à la traversabilité des obstacles. Si plusieurs types de capteurs avec et sans contact 
sont disponibles, il est possible d'associer, par apprentissage statistique, les caractéris-
tiques de contact d'un objet avec ses caractéristiques visibles à distance. Ceci permet de 
prédire à distance si une zone est traversable ou pas, même si cette zone n'a jamais été 
observée avant [6, 12]. 

Cette classification en deux catégories (traversables et non traversable) est mise à 
profit dans certains travaux pour réaliser un objectif fixé à l'avance ('goal-oriented task'), 
telle que la navigation jusqu'à un objectif donné [6], ou la poussée d'un objet dans une 
direction prédéfinie [5]. 

Dans ce chapitre nous nous intéressons à la capacité pour un robot de pousser un objet 
présent dans son environnement, et plus particulièrement à la capacité de catégoriser les 
objets selon qu'ils sont poussables ou non par le robot. Cette capacité dépend de nombreux 
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paramètres mécaniques tels que le couple exercé par les moteurs du robot, les coefficients 
de friction des roues, de la surface sur laquelle évolue le robot, mais aussi de la géométrie 
de l'objet poussé ainsi que de sa masse et de ses coefficients de friction. 

A la différence des travaux mentionnés ci-dessus, nous laissons donc de côté l'apprentis-
sage statistique d'une relation entre les données des capteurs de contact et les données des 
capteurs à distance, destiné à éviter le contact pour prédire plus rapidement la traversabi-
lité. De même nous ne dirigeons pas l'action du robot vers un but (e.g. navigation). Nous 
nous concentrons sur la possibilité de catégoriser les objets en deux classes (poussable et 
non poussables), à partir de plusieurs sources d'information données par des capteurs de 
contact et des télémètres à propos de l'interaction mécanique entre le robot et l'objet, ce 
afin de valider l'utilité des outils introduits dans les chapitres précédents. 

En effet nous avons remarqué (cf chap. 2) que la plupart des travaux de robotique qui 
transposent les affordances s'appuient sur l'inférence statistique, mais sans rendre compte 
de la structure des dépendances entre les différents constituants du robot. Dans ce chapitre 
nous nous proposons donc de répondre au problème de classification d'objet poussables et 
non poussables grâce aux techniques de théorie de l'information et de théorie des matrices 
et graphes aléatoires introduits au chapitre 3, pour représenter l'ensemble des interactions 
sensorimotrices qui concourent à la poussée d'un objet. 

Pour cela nous simulons (§4.1.1) l'interaction mécanique entre un robot mobile Pion-
ner2AT (§4.1.2) muni de bumpers et les objets de son environnement. Puis nous réalisons 
un apprentissage supervisé (§4.1.3) et non supervisé (§4.1.4) afin de catégoriser les objets 
selon qu'ils sont poussables ou non, et comparons nos résultats avec ceux de la littérature 
(§4.2). 

4.1 Protocoles 

Notre objet d'étude est un robot mobile simulé. Dans cette section nous commençons 
par présenter le simulateur d'interaction mécanique, le type de robot employé ainsi que les 
objets de l'environnement. Puis nous détaillons les procédures de classification supervisée 
et non supervisée. 

4.1.1 Simulateurs 

L'interaction d'un robot sur un plan parsemé d'objets est simulée à l'aide de Gazebo 
[9], qui reproduit les mouvements, collisions et frictions d'une population de robots munis 
de capteurs et d'effecteurs, dans un espace 3D. Gazebo a été développé en parallèle avec 
le logiciel de commande de robot Player [13] autour d'une architecture client/serveur qui 
lui permet de se substituer à un robot réel afin de concevoir et tester les algorithmes de 
commande avant implantation. Ici nous pilotons directement le robot simulé à l'aide de 
la librairie l ibgazebo, sans passer par Player. 
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Pour la modélisation et la simulation des interactions mécaniques entre objets de 
l'environnement, Gazebo repose sur ODE [8] qui simule la mécanique de corps rigides 
articulés, les frictions et les collisions. Les équations du mouvement sont tirées d'un modèle 
fondé sur les multiplicateurs de Lagrange [1, 11]. Leur intégration numérique est effectuée 
à l'aide d'un intégrateur de premier ordre pour des raisons de vitesse de calcul [2]. 

4.1.2 Robot, capteurs et effecteurs 

Notre système d'étude est l'ensemble formé par un robot Pioneer 2AT et par des 
objets, situés sur une surface plane, représenté par la Fig.4.1(a). Le robot est muni d'un 
télémètre laser tournant SICK (cf Fig.4.1(b)) qui émet n rayons lumineux répartis en arc 
de cercle dans le demi-plan avant du robot. Le robot est pourvu de 10 bumpers avant 
montés sur ressort, dont l'élongation est mesurée par autant de télémètres laser, comme 
l'illustre Fig.4.1(c,d). Enfin, des capteurs mesurent la vitesse de rotation des 4 roues du 
robot. Les variables mesurées en fonction du temps t sont notées comme suit : 

objets de forme cubique, de coefficient de friction fixé, mais de masse variable. La Fig.4.2 
illustre ce dispositif expérimental. 

Afin de comparer nos résultats avec ceux publiés dans la littérature [3, 4], nous optons 
pour une tâche de classification supervisée, à partir des matrices d'information mutuelle 
associées aux valeurs mesurées par les capteurs au cours du temps. Cette classification 
se déroule en deux temps : d'abord on présente au classifieur un ensemble de matrices 
d'information mutuelle auxquelles sont associés des labels ('poussable' ou 'non poussable') 
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Gazebo ne simule pas le bruit qui affecte les capteurs du robot, il est donc nécessaire 
de corriger les mesures produites a posteriori. Pour cela nous suivons le modèle de bruit 
Gaussien additif établi dans [14] pour simuler le bruit affectant les télémètres laser et les 
bumpers. 

Les objets de l'environnement sont des sphères, des cylindres et des cubes de taille et 
de coefficient de friction fixés, mais de masse variable selon qu'ils sont poussables ou non. 

4.1.3 Classification supervisée 

L'expérience proposée s'inspire des travaux de §ahin, Ugur et al. [3, 4] à propos de la 
capacité pour un robot de traverser des objets (traversability affordance), qui désigne la 
possibilité de traverser un lieu dans une direction donnée. Ici nous nous restreignons à la 
capacité de pousser un objet rencontré. Nous pensons que l'étude des dépendances statis-
tiques entre senseurs et effecteurs lors de l'interaction d'un agent avec son environnement 
est nécessaire pour traduire de manière opérationnelle les affordances. 

On simule la rencontre entre un robot Pioneer2AT doté 
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déterminés avant l'expérience. Ensuite, on présente un nouvel ensemble de matrices au 
classifieur, qu'il doit labelliser. 

Le classifieur est composé d'une carte auto-organisée (SOM , cf [7]) à laquelle sont 
présentées les tableaux de données correspondants aux expériences. Plus précisément ces 
tableaux de données de départ sont modifiés en leur ajoutant autant de dimensions que de 
classes possibles en sortie, et en assignant la valeur 1 à la i-ème composante si le vecteur 
appartient à la i-ème classe. La SOM est ensuite initialisée à l'aide de ce jeu de données 
d'apprentissage. A chacune des unités de la carte auto-organisée est assignée une classe. 
Puis, lors de la phase de reconnaissance, on présente de nouveaux tableaux de données ne 
provenant pas de l'ensemble d'apprentissage. Chacun d'entre eux est associé à une unité 
de la carte, et donc à la classe de cette unité51. En connaissant les labels des nouveaux 
vecteurs présentés, on peut alors calculer un taux d'erreur de classification, comme nous 
le ferons dans la suite. 

Par ailleurs, nous avons précisé plus haut que nous adoptions la classification super-
visée pour pouvoir comparer nos résultats avec ceux de la littérature. Nous souhaitons 
également comparer la description statistique choisie (ici les matrices d'information mu-
tuelle) avec une représentation plus classique. Pour cela nous projetterons chacune des 
séries temporelles multidimensionnelles dans un espace de faible dimension, puis nous 
échantillonnerons les instants de temps considérés pour ramener la description de chaque 
tableau de données à un vecteur comportant une cinquantaine de composantes. A cette 
fin, nous employons une analyse en composantes principales [10, chap.7], munie de la 
distance euclidienne. 

Pour construire les jeux de données nécessaires à l'apprentissage et au test, nous mo-
difions la forme des objets (cylindre, cube, sphère) leur masse (m = 15 kg, m = 50 kg), 
ainsi que l'angle d'incidence du robot et l'écart entre son vecteur vitesse et le centre 
de gravité des objets. L'angle d'incidence est tiré au hasard selon un loi uniforme dans 
[0, π/2], la distance entre le centre de gravité de l'objet et la direction du robot étant tiré 
au hasard selon une loi uniforme dans [—10,10] cm. N = 200 expériences sont réalisées 
pour chacun des cas. Les tableaux de données sont alors mélangés au hasard et répartis en 
deux groupes, l'un pour l'apprentissage et l 'autre pour le test. Notons que les paramètres 
suivants, qui ont une influence déterminante sur le résultat des expériences, restent fixes : 

- couple maximal développé par les moteurs actionnant les roues. 
- coefficient de friction de l'objet poussé, des roues, du sol. 
- coefficient d'élasticité des bumpers. 
Finalement, les taux d'erreur sont calculés dans chaque cas. Comme l'apprentissage 

de la carte auto-organisée est "bootstrappé" (M = 1000 tirage aléatoires avec remise) 
par la partition de l'ensemble des échantillons en la base de test et la base d'apprentis-

5 1 ces procédures sont implémentées dans la SOM Toolbox par les algorithmes som_supervised et 
som_autolabel 
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sage, nous itérons la classification et recalculons les taux d'erreur , avant d'en construire 
l'histogramme. 

4.1.4 Classification non supervisée 

Nous avons choisi dans la section précédente une tâche de classification supervisée pour 
pouvoir comparer nos résultats avec ceux donnés dans la littérature. Pour montrer que rien 
ne nous impose de labelliser a priori les expériences, nous réalisons ici une classification 
non supervisée par agglomération hiérarchique. Comme seules les matrices d'information 
mutuelle ont été concernées par la section précédente, et qu'au long du chapitre 3 d'autres 
caractéristiques ont été proposées, nous les remplacerons ici par les valeurs absolues des 
spectres. 

4.2 Résultats 
Dans cette section nous commentons d'abord les mesures des capteurs du robot dans 

deux cas particuliers pour donner un aperçu du comportement du système. Dans le cas 
d'un cube poussable puis non poussable, nous visualisons ci-dessous l'élongation des bum-
pers, la vitesse des roues et la distance entre le robot et un mur immobile, en fonction 
du temps. Dans un second temps nous commenterons l'allure des matrices d'information 
mutuelle. Comme l'illustre la Fig.4.3, le contact entre le robot et le cube non poussable 
comporte plusieurs phases : 

- 0 < t < 70 : le robot avance à vitesse constante sur le sol sans rencontrer d'obstacle. 
- 7 0 < t < 450 : les bumpers sont en contact avec le cube. Les roues continuent de 

tourner, avec une vitesse inférieure à la vitesse nominale. Le châssis du robot se 
rapproche du mur. 

- 450 < t < 500 : les bumpers se détendent légèrement, la vitesse des roues devient 
légèrement négative, le châssis s'éloigne lentement du cube 

Comme l'illustre la Fig.4.4, le contact entre le robot et le cube poussable comporte 
plusieurs phases : 

- 0 < t < 70 : le robot avance à vitesse constante sur le sol sans rencontrer d'obstacle. 
- 7 0 < t < 300 : les bumpers sont en contact avec le cube et sont comprimés. Les 

roues continuent de tourner à vitesse quasiment constante. Le châssis du robot se 
rapproche du mur. 

- 300 < t < 500 : les bumpers s'étirent et reviennent à leur position initiale, la vitesse 
des roues se maintient, le châssis s'approche du mur de manière régulière. 

Puis on calcule les matrices d'information mutuelle comme au cours du chapitre 3. 
Auparavant on se rappelle qu'on dispose de trois groupes de mesures : 
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La Fig.4.5 représente alors les matrices d'information mutuelle calculées dans chacune 
des situations expérimentales (cubes poussables et non poussables). Pour commenter l'al-
lure de ces matrices M blocs symétriques, nous introduisons la notation suivante : 

où A, B, C, D, E, F sont des matrices de dimensions différentes. On constate que dans le 
cas non poussable A, C et F ont des composantes de valeurs homogènes et élevées, car 
deux capteurs d'un même groupe de capteurs fournissent des mesures très dépendantes 
et car les fluctuations du bruit sont négligeables devant les fluctuations provenant de la 
dynamique. Cette observation se vérifie uniquement pour C et E dans le cas poussable, 
A ayant des valeurs faibles. Ceci s'explique d'après la Fig.4.4(haut) qui montre une faible 
amplitude du mouvement des bumpers, et donc une proportion du bruit plus importante 
que dans le cas non poussable. 

De plus, si on observe les valeurs de B, on constate qu'elles sont très faibles dans le 
cas poussable et moyennes dans le cas non poussable. En effet dans le cas poussable, les 
bumpers sont légèrement comprimés lors de la rencontre avec l'objet, mais sans que la 
vitesse des roues en soit modifiée (cf Fig.4.4(haut,milieu)). A l'inverse, dans le cas non 
poussable, la compression des bumpers est associée à un ralentissement par paliers des la 
vitesse des roues (cf Fig.4.3(haut,milieu)). 

En D on constate que les valeurs sont élevées dans le cas non poussable et faibles 
dans le cas poussable, car la compression régulière des bumpers est associée à la décrois-
sance de la distance au mur dans le premier cas mais pas dans le second (cf Fig.4.3 et 
Fig.4.4(haut,bas)). 

Notons que les deux expériences ci-dessus sont réalisées pour un cube perpendiculaire 
à la trajectoire du robot. Dans le cas où les objets ne sont pas des cubes, la matrice 
a cependant un aspect légèrement différent, comme le montre la comparaison entre les 
matrices d'information mutuelle obtenues pour un cube et une sphère, Fig. 4.6. Les dif-
férences principales concernent ici l'allure des blocs qui ne sont plus homogènes comme 
dans le cas du cube. Pour la sphère, dont la rencontre avec le robot est représentée en 
Fig.4.7, les bumpers latéraux sont moins comprimés que les bumpers centraux, ce qui se 
traduit par une information mutuelle peu élevée entre ces deux types de capteurs, comme 
on le constate en Fig. 4.6(b). 

Dans la suite, on donne les résultats correspondants à la classification supervisée et 
non supervisée d'objets poussables et non poussables. 

139 



Chapitre 4- Applications en robotique mobile 

(a) (b) 

FIG. 4.6 - Matrices d'information mutuelle du robot poussant (a) un cube puis (b) une 
sphère . 
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FIG. 4.7 - Robot poussant une sphère. 

4.2.1 Classification supervisée 

Ici nous comparons d'abord l'erreur lors de la classification supervisée réalisée à partir 
des matrices d'information mutuelles, et l'erreur obtenue par Ugur et al. dans [12]. Les 
protocoles ne sont pas similaires mais restent comparables : tout d'abord les travaux 
précédents concernent la traversabilité, i.e. les objets sont placés dans le demi plan faisant 
face au robot, à une distance comprise entre 20 et 40 cm. Dans notre cas, les objets sont 
situés face au robot, avec une distance entre le centre de gravité de l'objet et la direction 
du robot tirée au hasard selon une loi uniforme dans [—10,10] cm, tandis que leur rotation 
est tirée au hasard dans [0,π/2]. 

De plus Ugur et al. étudient l'apprentissage de la relation entre les données d'un 
télémètre laser 3D et la possibilité de traverser le lieu actuel dans une direction donnée52. 
De notre côté, nous prenons en compte simultanément les mesures de télémètres, de 
bumpers et de capteurs de vitesse et étudions leur dépendances statistiques. 

Pour Ugur et al. le succès et l'échec sont déterminés en comparant la distance effective-
ment parcourue par le robot et celle qu'il aurait dû parcourir si le lieu était traversable (cf 
[4, §5.3, p.49-50]). Dans notre cas la poussabilité est vérifiée empiriquement pour chaque 
type d'objet avant l'apprentissage. 

Finalement, Ugur et al. annoncent (cf [12, §V.A]) un taux de succès lors de la prédiction 
compris entre 93 et 95.1%, soit un taux d'erreur compris entre 4.9 et 7%. De notre côté, 
comme le montre la figure Fig.4.8(haut), le taux d'erreur que nous obtenons se situe entre 
1.5 et 6%, avec une moyenne de 3.3%. 

Nous souhaitons également calculer le taux d'erreur obtenu en remplaçant les matrices 
d'information mutuelle par les vecteurs obtenus après projection des tableaux de données 
mesurées (cf Fig.4.9). Nous notons, d'après la Fig.4.8(bas), que ce taux est significative-
ment plus bas que le précédent. 

52 "in the learning phase the robot learns a mapping between environmental situations and the results 
of its actions" [12, §IV.B] 
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FIG. 4.8 - Histogramme du taux d'erreur exprimé en %. Les vecteurs représentatifs de 
chaque expérience sont construits d'après (haut) la matrice d'information mutuelle (bas) 
la projection des tableaux de données mesurées par ACP. 

FIG. 4.9 - Projection par ACP en dimension 1 de séries temporelles mesurées brutes.(a) 
cubes poussables (b) cubes non poussables (c) cylindres poussables (d) cylindres non 
poussables. 
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4-2. Résultats 

4.2.2 Classification non supervisée 
La classification supervisée réalisée ci-dessus nous permet de comparer nos résultats à 

ceux de la littérature. Cependant, la labellisation a priori n'est pas nécessaire, ce que nous 
montrons ici en menant une classification non supervisée par agglomération hiérarchique. 

Pour tirer parti des outils étudiés au chapitre 3, nous estimons les valeurs absolues des 
valeurs propres des matrices d'information mutuelle. La Fig.4.10 représente les valeurs 
absolues des valeurs propres de rang 5 à 12 du spectre, choisies car elles permettent de 
distinguer aisément les cas poussable et non poussable, alors que les premières valeurs 
propres sont trop proches. A l'inverse du travail accompli au cours du chapitre 3, nous ne 

aggloméré rapidement et constitue un groupe homogène du point de vue des distances 
entre points. Le groupe des individus 0 — 100 est aggloméré pour des distances supérieures 
aux précédentes, et appartenant à un intervalle de distances plus étalé. Nous constatons 
que les deux groupes correspondant aux conditions expérimentales (cubes poussables et 
non poussables) apparaissent clairement. 
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(a) (b) 

FIG. 4.10 - Spectre partiel (a) et agglomération hiérarchique des spectre (b) pour les 
deux types d'expériences, sur 100 réalisation de chaque modalité (cubes poussables et 
non poussables). 

sommes pas en mesure ici de modéliser les matrices aléatoires obtenues. Par conséquent, 
nous ne proposons pas de valeurs théoriques pour la valeur propre de plus grande valeur 
absolue. L'explication de l'allure du spectre dans son ensemble est également mise de côté 
ici. 



Chapitre 4• Applications en robotique mobile 

4.3 Discussion et perspectives 

4.3.1 Discussion 

Rappelons que la mobilité d'un robot constitue une condition nécessaire de son auto-
nomie. L'étude de cette mobilité en robotique en s'appuyant sur la psychologie écologique 
et plus spécifiquement les affordances fait actuellement l'objet de recherches actives. 

Les formalismes de transposition existants on été présentés au cours du chapitre 1. Il 
apparaît que l'inférence statistique joue un rôle important, mais que les mesures de dé-
pendances et les structures de représentation de ces dépendances peuvent être améliorées. 

Nous avons proposé dans ce chapitre de mettre à profit les outils tirés de la théorie de 
l'information, de la théorie des matrices aléatoires et des graphes aléatoires -déjà utilisés 
en robotique- pour enrichir les descriptions statistiques employées jusqu'ici pour encoder 
les affordances accessibles à un robot. 

Nous avons montré l'efficacité des ces outils -notamment les matrices d'information 
mutuelle et les spectres de ces matrices en valeur absolue- à l'aide de plusieurs tâches. La 
première consiste en la classification supervisée de plusieurs types d'objets poussables et 
non poussables, pour laquelle nous avons trouvé des taux d'erreur moyens de 3.3%. Nous 
avons confronté ce résultat avec ceux disponibles dans la littérature pour des protocoles 
comparables, et avec le cas où les tableaux de mesures sont caractérisés numériquement 
par une projection linéaire. La seconde tâche est une classification non supervisée, qui 
permet de séparer efficacement des conditions expérimentales distinctes. 

Les limites qui apparaissent sont notamment l'absence de résultats sur un robot réel. 
De plus, le nombre restreint de capteurs et d'effecteurs pour ces expériences ne permet 
pas d'exploiter tous les outils évoqués au chapitre 3 qui nécessitent des réseaux de grande 
taille pour prendre leur sens. 

4.3.2 Perspectives 

Du point de vue applicatif, en se tournant vers la littérature on constate que l'ap-
prentissage des affordances permet de réaliser des tâches telles que la planification de 
trajectoire [6], ou la navigation au hasard dans un environnement [12]. En mettant de 
côté l'objection selon laquelle l'imposition d'un but va à l'encontre de l'autonomie réelle 
du robot, il nous semble plus cohérent avec les principes de psychologie écologiste de se 
passer d'une représentation interne des propriétés géométriques du monde extérieur. En 
nous appuyant sur les résultats vus ici, nous implémenterons dans un second temps un 
algorithme de déplacement selon une direction fixe dans un environnement encombré de 
nombreux obstacles. Nous privilégierons des algorithmes semi-supervisés munis d'un re-
tour pauvre, tels que l'apprentissage par renforcement. La question de la construction des 
états internes pour un tel algorithme sera réexaminée à l'aide des outils de description 
des dépendances statistiques entre capteurs et effecteurs illustrés ici, et nous paraît une 
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Du point de vue des concepteur de robots53 aussi bien que des instances de pilotage de 
la recherche, les capacités d'adaptation des robots modernes sont limitées54. Ces capa-
cités sont parfois désignées par le terme autonomie, comme nous l'avons mentionné en 
introduction et le rappelons ici : 

- « Autonomy : How can robotic systems achieve goals in a largely unsupervised 
way ? How general can these goals be ? How should they be set ? How proactive 
can or should robotic systems be ? Are there "degrees of autonomy" ? What are 
the limits of autonomy ? 

5 3 cf E.Rome, déjà cité en §2.3 
5 4 « Established engineering approaches to solving common problems in robotics (for example motion 

planning, navigation, obstacle avoidance), while undoubtedly yielding improvements, may only converge 
to solutions that are for instance not as amenable to adaptation or generalization as one might wish »[12, 
p.3] 
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- Rich sensory-motor skills : How can a robot acquire the sensory-motor skills nee-
ded to move and operate safely and robustly in difficult outdoor terrains or do-
mestic and other indoor environments ? W h a t can be learned from solutions im-
plemented in animals? »[12, p.4] 

Cette définition n'est pas exempte d'ambiguïté comme on le constate dans le même do-
cument : 

« Here, autonomy is to be understood in its technical sense as "independence of 
external control". Clearly, the ul t imate responsibility for technical systems such as 
robots, is with their designers and/or users »[12, p.4] 

Cette autonomie serait donc constituée à la fois par l'indépendance d'un contrôle externe, 
et par la soumission au concepteur, en dernier recours. 
Une autres définition des capacités d'adaptation nous est proposée dans le cadre de la 
morphogenèse, comprise -en paraphrasant Bourgine et Lesne [9]- comme « l'ensemble des 
mécanismes expliquant l'apparition reproductible de structures et contrôlant leur forme ». 
Pour ces chercheurs, la robustesse des formes vivantes se comprend comme une résistance 
aux perturbations du milieu, et ceci de trois manières : 

- « une modification de la forme due à l'influence des nouvelles conditions exté-
rieures sur les mécanismes morphogênêtiques endogènes (supposés inchangés) ( . . . ) 

- une modification des mécanismes (en particulier leur composante génétique) en 
réponse aux changements extérieurs pour préserver les caractéristiques fonction-
nelles de la forme ( . . . ) 

- dans les systèmes physiques complexes (par exemple les dunes) ou les systèmes 
vivants, on observe enfin un troisième type de réponse, multi-échelles et impliquant 
les propriétés émergentes du système, en leur donnant une puissance causale : la 
réponse est ici une modification conjointe des mécanismes et de la forme qui en 
résulte ( . . . ) on parlera d 'adaptabilité »[9, p.24-25] 

Le dernier cas nous inspire plusieurs commentaires : tout d'abord l'adaptation se com-
prend ici à différents niveaux simultanément, à différentes échelles de temps et d'espace. 
Ceci diffère des conceptions plus classiques de l'adaptation, empruntées par exemple à 
la cybernétique, telles que l'homéostat d'Ashby destiné à illustrer l'ultrastabilité [4]. Par 
ailleurs, nous remarquons que cette définition place les systèmes complexes inertes sur le 
même plan que les systèmes vivants, ce qui justifie l'emploi des méthodes de la Physique 
pour leur étude. Enfin, du point de vue logique, la dernière définition ne constitue pas 
une condition nécessaire d'adaptation, mais spécifie un cas particulier rencontré dans une 
classe de systèmes. 

Bien entendu, le sujet d'étude de la morphogenèse et les problèmes d'autonomie pour 
un robot ne se superposent pas, car à l'échelle de temps caractéristique de la "vie" d'un 
robot, sa forme globale varie très peu dans le cas général. Bien que l'adaptativité au sens 
de la morphogenèse soit incompatible avec le contexte de l'adaptation sensorimotrice, 
nous nous demandons si cette dernière ne devrait pas mettre en jeu des mécanismes 
multiéchelles similaires. 
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Nous souhaitons éprouver l'hypothèse selon laquelle les propriétés des animaux rete-
nues par les concepteurs de robots n'incluent pas les propriétés particulières qui fondent 
réellement leurs capacités d'adaptation, notamment les relations de dépendance entre les 
différentes échelles. 

Nous considérons ce chapitre comme un travail préliminaire d'élaboration du corpus et 
de l'argumentaire nécessaire pour mener à bien ce projet de recherche au delà du travail 
de thèse. Pour cela au cours de ce chapitre nous examinerons dans un premier temps 
deux champs de recherche consacrés à la prise en compte des dépendances multiéchelles 
en robotique (§5.1). Puis nous discuterons de l'apport éventuel d'autres disciplines telles 
que la biologie systémique à travers l'exemple du coeur (§5.2). Enfin nous esquisserons un 
rapide panorama de méthodes et concepts tirés des mathématiques multiéchelles (§5.3). 

5.1 Défaut d'adaptativité : propositions d'explications 
Dans cette partie nous proposons plusieurs explications au défaut d'adaptativité évo-

qué en introduction. En guise d'introduction nous comparons les échelles pertinentes de 
description des phénomènes biologiques d'une part, et des robots autonomes convention-
nels d'autre part. Ensuite nous décrirons brièvement les méthodes de recherche dans deux 
champs, le premier dédié à la théorie des schémas déjà rencontré plus haut, et le second 
voué aux principes d'extrémalité. 

Dans la plupart des sciences exactes, plusieurs niveaux de description des phénomènes 
du monde extérieur sont disponibles en fonction d'une échelle caractéristique de temps 
et d'espace que se donne l'expérimentateur. Par exemple, en biologie, les échelles asso-
ciées sont par taille croissante celles des molécules (1 nm) et protéines, des réseaux de 
signalisation, des organites (1 μm), puis des cellules (10-100 μm) et des tissus et organes 
(quelques cms) composés par ces cellules. Viennent ensuite les organismes (m) qui forment 
des populations dont sont composées les espèces qui peuplent des écosystèmes. 

Webb recense plusieurs niveaux en modélisation biorobotique (cf [37, §3.2] ) : la trans-
duction entre signaux hétérogènes opérée par les capteurs, les parties rigides et effecteurs, 
et le système de contrôle central. Cette première distinction, d'ordre plutôt fonctionnel, 
ne laisse pas apparaître les grandeurs caractéristiques de ces différentes classes que nous 
détaillons ci-dessous, en nous permettant de vérifiant l'idée écologique de compatibilité 
entre les grandeurs caractéristiques de l'environnement et celles du corps et des organes 
sensoriels : 

- l'échelle des signaux physiques soumis à une transduction par les capteurs. La di-
mension caractéristique d'un capteur est proche de celle de la longueur d'onde de 
la vibration à laquelle il est sensible. Ainsi les capteurs sensibles à la lumière visible 
(À entre 400 et 700 nm) sont composés de matrices de photosites de quelques μm 
de large chacun. De même les microphones ont une taille de l'ordre du cm, alors 
que les ondes sonores audibles par l'être humain ont une longueur d'onde comprise 
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entre quelques centimètres à quelques dizaines de mètres. 
- le niveau des circuits électriques constituant le système de commande (de quelques 

centimètres pour les circuits imprimés jusqu'à la taille de gravure sur waffer de 
0.25 μm pour un processeur pentium P2. 

- les effecteurs et éléments rigides du corps des robots usuels ont une taille comprise 
entre quelques centimètres et un mètre. Un robot, qui occupe généralement un 
espace clos de quelques mètres de large, parsemé d'obstacles de quelques dizaines 
de centimètres de large 

Clarifions au passage un point spécifique de l'argumentation de Webb, qui distingue 
plusieurs "niveaux" possibles pour le système de commande [37] : 

- modèles de haut niveau des fonctions du cerveau. 
- circuit neuronal, connectivité inter-neurones, [38]. 
- structure de l'arbre dendritique des neurones individuels [8]. 
Il ne s'agit néanmoins pas des niveaux d'implémentation physique du robot, mais des 

niveaux de détail du modèle tiré de l'étude de l'animal. A partir de ce modèle, les cher-
cheurs conçoivent un algorithme à implémenter sur un robot conventionnel, par exemple 
de type Khepera (aussi bien dans [38] que dans [8]), dont les échelles caractéristiques 
sont celles évoquées plus haut. Les niveaux significatifs sont moins nombreux en robo-
tique qu'en biologie. De manière notable, ils ne forment pas un continuum recouvrant 
l'ensemble des échelles impliquées mais échantillonnent irrégulièrement cet intervalle55. 

Cette introduction éclaircit la position des systèmes robotiques par rapport aux sys-
tèmes biologiques, et prépare l'examen de deux champs de recherche illustrant les rapports 
entre ces différentes échelles. La partie §5.1.1 concerne la théorie des schémas qui occupe 
une position intermédiaire entre études comportementales, analyses neuroanatomiques et 
neurophysiologiques d'un côté et robotique de l'autre. La partie §5.1.2 critique l'emploi 
des principes d'extrémalité en robotique et neuromécanique. 

5 . 1 . 1 S c h é m a s e t a d a p t a t i v i t é 

Dans la lignée des travaux mentionnés au chapitre 2, Corbacho et al. [13] étudient 
les synergies motrices multiples chez le crapaud et proposent un modèle de sélection de 
commande motrice et de coordination. Pour cela, ils prennent la cellule neuronale comme 
élément de base et admettent que tous les niveaux d'organisation d'un neurone devraient 
idéalement être considérés, depuis les molécules jusqu'aux synapses, en se référant par 
exemple aux travaux de Grillner [19]. Dans les faits, ils se plient cependant à un principe 
d'économie au nom duquel seuls seront retenus pour leur modèle les éléments prédomi-
nants. Le fait que les constituants retenus exercent un rôle prédominant n'est cependant 
pas garanti. 

55 Webb fait un constat semblable « levels in biology are relatively close in spatio-temporal scale, as 
contrasted with macro and micro levels in physics »[37, p.1041] 
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On retrouve en effet dans la théorie des schémas d'Arbib [2] deux niveaux : celui 
des comportements et celui des circuits neuronaux, en excluant les autres mécanismes 
responsables de l'activité d'un organisme. Au niveau éthologique des comportements nous 
nous rappelons que trois types de schémas permettent de modéliser cette activité : 

i) les schémas moteurs sont des séquences motrices prototypiques spécifiant un type 
d'interaction avec l'environnement. 

ii) Les schémas perceptifs permettent de reconnaître les possibilités d'interaction. 

iii) les assemblages (coordinated control programs) sont des mélanges de schémas per-
ceptifs et moteurs qui, en présence de l'environnement et étant donnée une tâche à 
accomplir, permettent de produire des comportements plus complexes que les sché-
mas moteurs de base. 

Le langage ASL (Abstract Schema Language) offre une expression simple à ces objets 
conceptuels en permettant de les encoder sous forme de processus concurrents. Chaque 
schéma se décompose récursivement d'un ensemble de schémas munis d'interfaces d'en-
trée/sortie, et réalisant un calcul. 

En posant que les propriétés du système sensorimoteur sont identiques à celles du 
langage (computationnel, hiérarchique, distribué et concurrent), ce dernier permet d'en-
coder les observations expérimentales sous forme de programmes et de résoudre certains 
conflits. Par exemple le postulat d'absence de contrôle central de l'activité sensorimotrice 
n'est pas contredit par les propriétés du langage qui la modélise. 

Arbib et al. ancrent les schémas comportementaux dans des circuits neuronaux sous-
jacents via un niveau intermédiaire. En effet, les schémas neuronaux, situés entre ces 
deux niveaux (cf [13, §4]) constituent des unités fonctionnelles et pas structurelles (i.e. 
décrite en termes neuroanatomiques et neurophysiologiques) qui peuvent être distribuées 
dans plusieurs zones cérébrales. A l'inverse une même zone cérébrale peut être impliquée 
dans plusieurs schémas. Les schémas neuraux relient donc différents groupe de neurones et, 
comme les schémas comportementaux, ont une structure hiérarchique. Ils peuvent être lus 
à plusieurs niveaux en fonction du niveau de détail souhaité (e.g. concentrations ioniques 
dans le neurone ou potentiel membranaire) et du niveau de détail disponible. De manière 
notable, les chercheurs de ce groupe admettent néanmoins que les modèles produits ne 
rendent compte que partiellement des mécanismes du comportement, et constituent en 
fait des modèles minimaux ne contredisant pas les données disponibles56. 

Comme pour le niveau comportemental, les auteurs développent un langage de pro-
grammation (NSL, Neural Simulation Language) pour la modélisation puis la simulation 
d'architectures neurales, fondé sur un type particulier d'automates (port automaton), 

56 « In anurans, it is clear from behavioral studies that visual information about the target and proprio-
ceptive information about the animal's starting position interact in feedforward control of prey capture. 
However, it is unclear where and how these sensory modalities interact in the brain ( . . . ) our model tries to 
find the simplest neural architecture in the reticular formation that can explain the interactions between 
vision and proprioception in control of prey capture »[13, §5] 
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[40, 28]. Un des enjeux principaux, une fois modélisés les processus comportementaux 
sous cette forme, est de comprendre comment -sans contrôle centralisé- les agents concur-
rents peuvent mener des calculs de manière coopérative afin d'obtenir un résultat intégré 
conforme aux spécifications de la tâche à exécuter (cf [10, p.18]), ce qui constitue en soi 
un champ de recherche autonome en informatique. Ce langage57 permet alors de piloter 
des robots [39, 3]. 

Nous revenons après ce nécessaire détour à la notion d ' adaptativité au centre de ce cha-
pitre. L'intérêt de la formalisation à l'aide des schémas, implémentée par les langages ASL 
et NSL sous forme de processus concurrents et distribués, est de reproduire l 'adaptativité 
du comportement observé dans l'organisme vivant. Ceci pour deux raisons : 

i) l'activité des schémas est d'abord un processus dynamique de compétition et de 
coopération, sans intervention d'un contrôle central. 

ii) l'ensemble des schémas existants au cours de l'existence d'un agent peut être adapté 
(Schema-Based Learning58) en ajoutant des règles supplémentaires que nous ne dé-
taillons pas ici. 

Pour résumer, nous remarquons d'abord en paraphrasant Arbib que la "théorie des 
schémas" peut s'interpréter comme un langage descriptif et comme une théorie59. Ce lan-
gage a l'avantage de prendre en compte plusieurs échelles phénoménologiques, et de tenter 
de les relier. Toutefois, comme nous l'avons vu plus haut, les modèles proposés sont mini-
maux au sens où ils isolent des circuits neuronaux susceptibles de reproduire -en négligeant 
le reste du cerveau- les comportements observés chez l'animal dans des conditions expéri-
mentales particulières. Par ailleurs, la modélisation sous forme de processus concurrents 
substitue à un mécanisme en partie inconnu un autre mécanisme dont le fonctionnement 
n'est pas connu avec précision et faisant toujours l'objet de recherches intenses. 

5.1.2 Extrémalité 
Les principes d'extrémalité sont présents dans tous les domaines de la Physique, de 

puis le principe de moindre action en mécanique, le principe du plus court chemin en 
optique, le principe d'extrémalité de l'entropie en thermodynamique à l'équilibre, jus-
qu'aux développement de la mécanique quantique et de la relativité au cours du XXème 
siècle [6]. 

57 plus précisément il s'agit du langage MissionLab développé par Arkin, fondé également sur la théorie 
des schémas. 

58 « Our schémas, and their connections within the schema network, change. In a general setting, 
there is no fixed repertoire of basic schémas. Rather, new schémas may be formed as assemblages of old 
schémas ; but once formed a schema may be tuned by some adaptive mechanism » [2, p.161] ; cf aussi [14] 

59 « There are two facets to schema theory, as a language and as a theory of intelligent behavior. In, 
for example, RS and the VISIONS schema system, we see the beginnings of a language for distributed 
systems (.. .) Yet when we discuss brain models and advocate a class of designs for AI systems that is 
inspired by them, we see the other facet of schema theory, a model of intelligence, which uses schema 
theory qua language for expressing such models »[1] 
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5.1. Défaut d'adaptativité : propositions d'explications 

De nombreux scientifiques, procédant par analogie, ont recherché dans les organismes 
vivants qu'ils étudiaient l'expression de principes variationnels. Des résultats de portée 
aussi générale qu'en Physique restent pourtant hors d'atteinte à l'heure actuelle [35]. 

Cette tendance se retrouve naturellement en robotique, mêlée par exemple à des pro-
blèmes d'apprentissage comme dans le cas de la robotique évolutionnaire. Lorsqu'elle 
définit la modélisation biorobotique, Webb (cf [37, §2.4] ) désigne l'usage de robots non 
simulés voués à l'explication du comportement d'un organisme vivant dans son environ-
nement. Elle prend alors la précaution d'exclure de la classe des travaux de biorobotique 
la plupart des articles impliquant un mécanisme apprentissage, exceptés ceux précisément 
reliés à des mécanismes physiologiques ou à des observations comportementales60. Nous 
prétendons que cette critique est valable lorsque des principes d'extrémalité, quoique chers 
aux ingénieurs, sont invoqués sans justification biologique. Elle s'applique selon nous à de 
très nombreux travaux en robotique autonome, tels que ceux de Beer, Nolfi, Floreano et 
Mondada [7, 33], ou de l'école du Sussex menée par Cliff, Husbands et Harvey [20] qui 
s'appuient sur les algorithmes évolutionnaires. En effet, à la recherche des mécanismes 
causaux qui produisent les comportements des animaux lors de leur exploration de l'en-
vironnement, ou lors de rencontres entre proies et prédateurs se substitue l'optimisation 
de la valeur d'une fonction de coût (cost function) tenue pour plausible, ou d'un système 
d'attribution de récompense (value system) semblables à ceux trouvés en apprentissage 
semi-supervisé (cf §2.4.1.3). D'autres travaux font intervenir quant à eux la "motivation" 
ou la "curiosité" (cf [15, 16]). Le point commun de ces travaux est la substitution d'une 
contrainte macroscopique permettant de guider le comportement des robots à un ensemble 
de contraintes provenant de niveaux différents, sans justification rigoureuse. A l'inverse, 
pour justifier ces contraintes, les travaux de modélisation biorobotique se préoccupent 
de quantifier des influences des différents niveaux sur le niveau macroscopique, telles que 
celle des activités des neurones pris individuellement. 

Toutefois le fait de prendre en compte plusieurs échelles ne justifie pas pour autant 
l'imposition de principes d'extrémalité. Pour reprendre l'exemple de la neuromécanique, 
où les rapports entre différentes échelle fondent en partie l'analyse comme on l 'a vu au 
chapitre 2, Holmes et collègues remarquent que : 

« However, we are wary of the optimality framework, commonly employed in engi-
neering as a foundation for the prescription of natural or synthetic motion control, 
in part because it transfers the locus of parameter tuning from plant loop para-
meters to the cost function, which largely determines the quality of the resulting 
solution. Similarly, in biology, cost function details can signifiantly modify the resul-
ting solutions, potentially shifting the phenomenology of describing the task to that 
of choosing the right cost function »[22, p.26] 

La critique formulée en robotique évolutionnaire prévaut donc également en neuromé-
60 « Probably the largest set of borderline cases thus excluded is the use of various learning mechanisms 

for robot behaviour, except those specifically linked to animal behavioural or physiological studies », [37, 
p.1037] 
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canique, et l'importation d'un principe d'extrémalité ne saurait dans le cas général se 
substituer à l'analyse du régime produit par les interactions entre les différents niveaux 
phénoménologiques. 

5.1.3 Discussion 

Au cours de cette partie nous avons comparé la gamme d'échelles de descriptions néces-
saires à la compréhension d'un système biologique et d'un système robotique. Les niveaux 
pertinents sont moins nombreux en robotique qu'en biologie, d'autre part ils échantillon-
naient cet intervalle de manière moins dense qu'en biologie. Les systèmes impliqués sont 
non seulement situés à des échelles différentes mais aussi hétérogènes (e.g. mécanique et 
électrique). Nous avons décrit en §5.1.1 les méthodes d'étude regroupées autour de la 
théorie des schémas. Ce formalisme prend en considération des phénomènes physiques 
hétérogènes et situés à des échelles de longueur et de temps différentes. D'autre part 
nous critiquons l'identification des mécanismes neuroanatomiques et neurophysiologiques 
à un type d'automate (port automata) qui ne permet pas d'expliquer l'activité globale du 
schéma. 

En §5.1.2 nous avons souligné la prévalence des principes d'extrémalité en Physique, 
mais rappelons qu'en Biologie leur utilité fait toujours l'objet de recherches. L'usage de 
tels principes en robotique pose également de nombreuses questions, aussi bien au niveau 
macroscopique de la robotique évolutionnaire qu'en neuromécanique. 

Dans la partie suivante, nous discutons de l'apport de techniques d'analyse multié-
chelles en Biologie Systémique. 

5.2 Le cas du coeur en Biologie Systémique 

Dans le champ de la Biologie Systémique [23], un groupe important se travaux est 
consacré au coeur. Denis Noble appartient à cette communauté et y dédie ses travaux 
depuis les années 60, à la suite des travaux de Hodgkin et Huxley qui relièrent au début 
des années 50 l'activité des canaux ioniques dans les neurones et le potentiel membranaire 
de ces cellules. Une part significative de ses études concerne l'élaboration d'un modèle des 
mécanismes du comportement de la cellule cardiaque, en s'inspirant de celui du neurone. 
Mais ce qui retient notre attention ici est surtout l'objectif à long-terme de "reconstruire" 
le coeur, depuis les gènes jusqu'à l'organe entier. 

Pour cela, Noble rappelle que l'activité d'un organe aussi complexe dépend de nom-
breuses interactions à plusieurs échelles, comme l'illustre schématiquement la Fig. 5.1. Le 
principe mis en évidence par Hodgkin et Huxley est l'examen simultané de deux niveaux 
d'étude, celui des canaux ioniques et celui du potentiel électrique de la membrane, qui a 
permis de comprendre les mécanismes de propagation des potentiels d'action et d'en tirer 
une formalisation mathématique. En s'appuyant sur ces exemples, les scientifiques envi-
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FIG. 5.1 - Schéma de la causalité descendante, d'après [31]. (a) Déclenchement de la 
signalisation cellulaire (b) contrôle de l'expression des gènes (c) lecture des gènes 

sagent plusieurs méthodes pour modéliser l'ensemble des mécanismes ayant une influence 
quantifiable sur l'activité d'ensemble du coeur. 

La première, qualifiée de bottom-up, part de la modélisation des gènes à partir desquels 
sera déduite celle des protéines, et ainsi de suite en remontant d'un niveau à l'autre. Cette 
approche est mise de côté pour plusieurs raisons : le coût prohibitif en temps de calcul, 
et la structure organisée les systèmes étudiés, distincte d'une juxtaposition aléatoire de 
molécules. Il faut donc en tenir compte dans la modélisation, en admettant que cette 
organisation est le produit d'un processus de croissance et d'évolution de l'espèce, mis de 
côté a priori. 

La seconde, qualifiée de middle-out, considère simultanément le point de vue bottom-
up et l'influence des niveaux d'organisation supérieurs sur les niveaux inférieurs -nommée 
causalité descendante (downward causation). Pour cela, il est nécessaire de choisir un 
niveau de départ où de nombreuses mesures expérimentales et modèles sont disponibles, 
avant de le relier aux autres niveaux. Dans le cas du coeur, Noble et al. [31] prennent pour 
pivot le niveau de la cellule cardiaque, objet des attentions des chercheurs depuis plus de 
quarante ans. 

S'ajoute à la nécessité de relier les différents niveaux celle du couplage de phéno-
mènes physiques hétérogènes, appartenant à des domaines distincts de la Physique tels 
que la mécanique et les équation de propagation d'une onde électrique. Sans dépeindre 
ni l'ensemble des modèles disponibles à chaque niveau pris à part (cf [24, 30, 32] pour un 
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historique des modèles cellulaires), ni l'ensemble des liens entre ces niveaux, nous donnons 
quelques illustrations de modèles hétérogènes multiéchelles produits par les recherches de 
cette communauté. 

Le premier exemple provient de l'analyse du noeud sino-atrial (sino-atrial node), un 
ensemble de neurones situé dans l'oreillette (atrium) qui produit périodiquement une ex-
citation électrique et provoque les contractions des cellules des muscles cardiaques. Le 
modèle reproduit les mécanismes des protéines-canal qui s'ouvrent en fonction de la pola-
risation de la membrane, et contribuent ainsi à la polarisation de cette même membrane. 
Normalement, le potentiel membranaire ainsi que l'ouverture des canaux potassium et 
calcium oscillent à une fréquence constante. Noble montre (cf [31, §3]) que si le poten-
tiel membranaire est maintenu fixé artificiellement, alors les oscillations des ouvertures 
des canaux cessent. Ces simulations montrent que le phénomène du niveau le plus élevé 
rétroagit sur le phénomène de niveau inférieur, ce qui se vérifie expérimentalement. 

Le second exemple illustre au contraire une influence causale remontant d'un niveau 
fin vers un niveau plus élevé. Le cas considéré (cf [29, 31]) est celui d'une mutation au 
niveau du génome ayant pour conséquence la suppression de trois acides aminés. Les 
simulations montrent que celle-ci entraîne l'inactivation d'un type de canal ionique qui se 
traduit par la persistance d'un courant de sodium entrant pendant le déclenchement du 
potentiel d'action chez la cellule mutante. La repolarisation se prolonge et peut entraîner 
des arythmies au niveau de l'organe. Ces prédictions du modèle sont compatibles avec 
l'observation d'épisodes d'arytmies chez les patients porteurs du gène mutant. Par ailleurs 
elles mettent en évidence comme annoncé l'influence ascendante entre niveaux. 

Le dernier exemple illustre un mélange de causalité montante et descendante, avec 
la modélisation de tissus du coeur à partir des modèles des cellules élémentaires. De très 
nombreux modèles se sont succédés (cf [24, p.588-594] ), prenant en compte d'abord l'exci-
tation électrique des cellules du tissus 2D sans faire intervenir les contraintes mécaniques. 
Pour cela, sur une grille homogène sont interconnectées des milliers de modèles de cellules 
de types différents par l'intermédiaire de jonctions communicantes (gap junction). Néan-
moins, malgré une excitation sino-atriale, les chercheurs ne parviennent pas à reproduire 
une vague d'excitation des cellules musculaires. Ce type de topologie du réseau ne cor-
respond pas en effet à celle présente dans le coeur vivant. Pour pallier cette inexactitude, 
les chercheurs proposent alors de modéliser l'interpénétration de tissus de différents types 
décrite du point de vue anatomique. Dans ces conditions, le voisinage des cellules à la 
frontière des tissus est modifié et permet désormais la propagation d'une vague d'excita-
tion. Ceci illustre une nouvelle fois l'importance de la causalité descendante, manifestée 
ici par l'anatomie du tissus. 

Le modèle de propagation ci-dessus est étendu par degrés successifs pour prendre en 
compte d'abord le mélange de phénomènes physiques hétérogènes tels que l'excitation 
électrique et la contraction mécanique des cellules. Les extensions touchent ensuite la 
géométrie (passage de 2D à 3D, reproduction de l'anatomie du coeur), mais aussi le choix 
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d'un modèle ionique pour les cellules. L'influence de la circulation coronaire est introduite, 
ainsi que celles des autres organes du torse, jusqu'à la reproduction du champ électrique 
total et la simulation de l'électrocardiogramme. 

5.3 Méthodes mathématiques multiéchelles 
Nous avons déjà évoqué brièvement au chapitre 2 le cas des modèles neuromécaniques 

qui reposent sur des approches multiéchelles, notamment pour formaliser le comportement 
des CPG (central pattern generator) à partir des équations de Hodgkin-Huxley. La section 
§5.2 montre un autre exemple biologique de la nécessité d'une telle approche. Nous nous 
sommes dispensés dans ces deux cas d'accorder trop d'importance aux fondements mathé-
matiques de ces méthodes pour mettre en avant les principes plutôt que leur formalisation, 
et pour faciliter la lecture. 

L'esprit de ce chapitre étant de jeter les bases d'une étude concrète des mécanismes 
de l'adaptation multiéchelles pour la robotique, il nous semble approprié d'accorder une 
partie aux principes mathématiques sur lesquels nous nous appuierons. Notre connais-
sance des outils d'analyse multiéchelle reste à l'heure actuelle très parcellaire, de plus les 
corpus mobilisés proviennent de l'analyse, de l'analyse numérique, de la physique et de la 
programmation. Pour ces raisons nous nous contenterons de donner quelques exemples de 
raisonnement de base, en puisant dans [26, 25]. 

Les problèmes multiéchelles sont souvent ramenés à des systèmes du type suivant : 

obtenir une telle forme, il est nécessaire de rendre les équations sans dimensions. Pour 
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Les équations obtenues peuvent être de types distincts, et de plus découler de modèles 
physiques différents. Dans le cas général, on ne connaît pas d'expression analytique de la 
solution d'un tel système, et l'existence de plusieurs échelles compliquent singulièrement 
les approches numériques. 

La théorie des perturbations est une méthode mathématique destinée à exprimer la 
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cela on effectue un changement l'échelle (rescaling) en faisant apparaître le paramètre de 

de plus la hiérarchie des différents termes doit être respectée pour tout t : 

Ces conditions sont parfois violées lorsqu'apparaissent en appliquant la méthode ci-
dessus des termes non bornés, nommés termes séculaires (e.g. dépendant du temps) qui 
empêchent la série de converger. Dans la suite nous exposons deux cas particuliers de 
méthodes multiéchelles : dans le premier, dénommé cas régulier par le mathématicien, 
l'application directe de la théorie des perturbations aboutit à une série convergente. Ceci 
justifie l'approximation de champ moyen (mean field) et permet par exemple de construire 
des variables lentes à partir d'un ensemble de variables rapides (§5.3.1). Dans le second cas 
(§5.3.2), le développement en série diverge, et on doit faire apparaître de multiples niveaux 
associés à différents régimes, en remarquant que les échelles les plus petites peuvent avoir 
une influence déterminante sur tous les niveaux. 

5.3.1 Agrégation 

Supposons que le phénomène étudié fasse intervenir un grand nombre d'éléments cou-
plés les uns aux autres. Il est souvent impossible de rendre compte de l'activité de chacun 
de ces éléments alors qu'en adoptant un point de vue global, des résultats significatifs 
peuvent être obtenus. Moyennant une construction judicieuse de variables lentes par agré-
gation de variables rapides, il est possible de parvenir à une équation des variables lentes 
qui ne dépende plus des précédentes et permet le cas échéant de rechercher des solutions 
par des méthodes classiques. 

Ce cas suppose61 que les variables lentes ainsi construites et les variables rapides dont 
on dispose au départ soient découplées, et que converge le développement en puissances 

6 1 « asymptotic expansions are ubiquitous in multi-scale approaches : the coexistence of different time 
scales, superimposed and non trivially coupled to get rise to the observed phenomenon, prevents from 
obtaining uniformly convergent perturbative expansion; it is only in this latter regular case that the 
above-mentioned mean-field approaches and homogenization techniques apply »[26, p.7] 
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Nous renvoyons le lecteur à [11] pour l'exemple de l'oscillateur de Duffing, et à [27, 
§2.3-4] pour des illustrations concrètes. 

5.3.3 Discussion 
Au cours de cet exposé très parcellaire, nous avons introduit les grandes lignes des 

méthodes mathématiques multiéchelles permettant par exemple de mettre au jour les 
différentes échelles significatives, les ordres de grandeurs des termes significatifs à chaque 
échelle, et les influences entres les différents niveaux. Ces approches permettent également 
de construire des variables lentes en agrégeant de nombreuses variables rapides. 
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Comme dans la théorie des perturbations on substitue alors l'expression de (5.7) à l'opé-
rateur d/dt et on introduit le développement suivant : 

5.3.2 Méthode des échelles multiples 
La méthode des échelles multiples (multiple scale) est un cas particulier de méthode 

multi-échelles (multiscale methods) utile lorsque la théorie des perturbations régulières 
échoue. Elle appartient à la théorie des perturbations singulières et introduit des variables 

Moyennant une condition de stabilité asymptotique, on peut obtenir une équation gou-
vernant la variable globale X : 
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Le champ des études multiéchelles est immense, et en constant développement. Parmi 
les aspects déterminants on trouvera par exemple les théorèmes d'analyse mathématique 
qui fondent ces approches [34], les approches numériques permettant d'approximer les 
solutions des systèmes d'équations [18], et particulièrement la question du traitement des 
incertitudes, dues aux approximations analytiques ou numériques [36, 18]. 

Bien entendu, la question de l'élaboration des modèles, aux échelles microscopiques 
et macroscopiques dans le cadre de la robotique autonome reste le problème essentiel, 
qui suppose de tirer parti des nombreuses disciplines dont les travaux ont été évoqués au 
cours de ce mémoire. 

5.4 Discussion et perspectives 

Comme nous l'avons mentionné en introduction, nous considérons ce chapitre comme 
un travail préliminaire : il s'agit d'une part de rassembler des éléments d'analyse des mo-
dèles multiéchelles robotique afin d'évaluer leurs atouts et faiblesses. D'autre part, nous 
souhaitons emprunter aux autre disciplines les principes et outils compatibles avec notre 
objectif de départ : établir ou infirmer le lien entre adaptativité en dépendances multié-
chelles en robotique, par analogie avec la morphogenèse. La question de la conception 
d'un système robotique adaptatif reste subordonnée selon nous à la compréhension de ce 
rapport. 

Pour résumer l'apport des différentes sources passées en revue ci-dessus, nous retien-
drons tout d'abord que la morphogenèse nous suggère de recenser les différentes échelles 
susceptibles de jouer un rôle significatif, et d'accorder une importance particulière au 
rapport entre ces niveaux, mais aussi entre physiques hétérogènes. 

Les travaux d'Arbib et al. fournissent une illustration intéressante de ces principes, 
mais se concentrent sur le niveau neuronal et le niveau comportemental en négligeant les 
autres échelles. Par ailleurs nous remarquons que la modélisation sous forme d'automates 
ne permet pas à notre connaissance de disposer de résultats théoriques sur le compor-
tement d'ensemble du système. D'autres pistes de recherche fondées sur les principes 
d'optimalité sont également passées en revue sans que leur apport soit jugé déterminant. 

Les travaux en Biologie Systémique menés par Noble et collègues sur le coeur four-
nissent un exemple de traitement multi-échelle quantitatif de phénomènes naturels. La 
gamme d'échelles prises en compte est très large, depuis les gènes jusqu'aux organes. Le 
principe de modélisation middle-out mis en avant nous semble approprié, et transférable 
aux systèmes sensorimoteurs 

Enfin en dernière partie nous posons les éléments de base des théories mathématiques 
d'analyse des systèmes multiéchelles. 
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5.4.1 Perspectives 
Plusieurs questions fondamentales se posent : 
- quel type de système sensorimoteur doit-on retenir ? 
- quel niveau de base (middle out) choisir pour une description multiéchelle ? 
- comment prendre en compte les niveaux supérieurs tels que les rétroactions exercées 

par l'environnement, mais aussi la dépendance par rapport aux niveaux microsco-
piques ? 

- peut-on mettre en évidence par la modélisation un niveau semblable à celui des 
affordances ? 

- une fois reliés les différents niveaux phénoménologiques comment simuler un com-
portement global ? Quelles procédures d'estimation des erreurs et incertitudes (in-
troduites par la modélisation elle-mêmes, ou les procédures de calcul numériques) 
peut-on élaborer ? 

- quelle procédure de vérification du modèle mettre en oeuvre ? 
- en revenant à la robotique qui nous préoccupe principalement, comment évaluer 

l'autonomie dont fait preuve un robot et comment comparer l'autonomie de diffé-
rents robots ? 

Pour répondre à ces questions, nous proposons dans de futurs travaux de considérer 
la locomotion d'un robot muni de pattes sur une surface irrégulière. Nous élaborerons un 
modèle déterministe multiéchelle semblable à celui de [21], en ajoutant un niveau "métabo-
lique" microscopique, et des perturbations exercées sur le CPG par les capteurs. Ensuite, 
nous construirons un modèle probabiliste à temps et états macroscopiques discrets et le 
comparerons avec le modèle déterministe multiéchelle. 

Les conséquences immédiates attendues par rapport aux travaux développés dans les 
chapitres précédents sont les suivantes : 

- expliquer l'allure des réseaux de dépendances dans d'autres cas que ceux vus dans 
le chapitre 4. 

- obtenir des expressions analytiques approchées des informations mutuelles entre 
capteurs et effecteurs. 

- être capable de prédire puis d'optimiser le taux d'erreur en agissant sur les para-
mètres du robot. 

A plus long terme on souhaite d'abord étendre ces directions de recherche au cas des 
mesures probabilistes de causalité. Ensuite, nous chercherons à obtenir des conditions 
théoriques pour l'apprentissage de suites d'actions complexes, pour un robot et un envi-
ronnement donnés, pour fonder la définition d'un indicateur d'autonomie en robotique. 
Nous développons ces idées au cours de la conclusion finale. 
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Conclusions 

Le problème initialement soulevé au début de ce mémoire était le suivant : comment 
un robot peut-il estimer si une tâche qu'il doit exécuter est réalisable ou pas dans un 
environnement donné? Pour y répondre, nous nous sommes rattachés à la psychologie 
écologique pour plusieurs raisons : elle favorise une approche systémique attentive aux 
rapports de compatibilité nécessaires à l'interaction entre des agents et leur environne-
ment, elle s'intéresse à l'organisation des comportements produits, et elle s'appuie sur de 
nombreux travaux formalisés. 

Notre intérêt s'est porté sur la transposition en robotique du concept d ' a f fordance , qui 
recouvre les possibilités d'action offertes à un agent dans un environnement donné, telles 
que traverser un lieu dans une direction donnée, saisir un objet ou le faire rouler dans une 
direction fixée. Deux points de vue sont classiquement opposés : celui d'un observateur 
extérieur au système robot/environnement, et celui -subjectif- du robot, ignorant les lois 
qui régissent sa propre action. 

Notre premier apport consiste à en expliciter certaines conditions nécessaires : l'ob-
servateur extérieur au système robot/environnement a pour objectif de révéler l'ensemble 
des actions accessibles en théorie au robot, étant donné le type de ses capteurs, de ses ef-
fecteurs et de sa loi de commande, mais aussi en fonction de la nature de l'environnement. 
En comparant les méthodes et résultats de travaux et neuroéthologie computationnelle, en 
neuromécanique de la locomotion, mais également en théorie des schémas nous concluons 
à la nécessité d'une approche systémique. Celle-ci se traduit dans certains cas par une mo-
délisation multiéchelle, mais les travaux existants ne rendent pas compte des interactions 
en boucle fermée entre l'agent et l'environnement. 

Pour comprendre le point de vue subjectif, nous confrontons les travaux transposant les 
affordances en robotique avec ceux traitant de l'apprentissage du système sensorimoteur 
qui correspondent aux problèmes suivants : 

- l'"apprentissage du système sensorimoteur" équivaut à l'apprentissage d'une fonction 
/ : commande —> effet, qui associe à une commande choisie au hasard une variation 
des mesures renvoyées par les capteurs. 

- l'"apprentissage des affordances" équivaut à l'apprentissage d'une fonction f : commande X 
situation → effet. 

Plusieurs types d'effet se rencontrent : il peut s'agir d'un nombre ou d'un champ de 
vecteurs décrivant le mouvement produit par l'interaction, dans un référentiel égocentré 
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(e.g. angle de la trajectoire d'un objet avec le bras du robot). L'effet peut aussi être 
un booléen caractérisant le succès ou l'échec de la tâche demandée (e.g. traversabilité), 
déterminé grâce à des critères adhoc tels que la comparaison entre une distance effective 
parcourue et une distance tabulée ou par la corrélation entre le mouvement du robot et 
le mouvement d'un objet qui doit y être attaché. Cette confrontation met en évidence 
l'absence de l'activité des effecteurs dans la description des effets, hormis dans les travaux 
de Seth, Sporns et al. 

De ce premier apport nous retenons la conclusion suivante : les points de vue subjectif 
et objectif ne doivent pas être opposés mais être considérés comme complémentaires si 
on souhaite répondre à plus long terme au problème suivant : quelles sont les conditions 
permettant à un robot de passer en revue l'ensemble des comportements qui lui sont 
théoriquement accessibles ? 

Ceci nous amène à notre second apport : l'apprentissage des affordances. Pour décrire 
de manière détaillée les dépendances entre les capteurs et effecteurs au cours de l'ap-

pour effet le réseau de dépendances sensorimotrices reliant les capteurs et les effecteurs 
lors de l'interaction entre le robot et l'environnement, en suivant Seth et al.. Toutefois, 
en nous inspirant des travaux disponibles dans le champ des systèmes complexes, dans 
celui de l'apprentissage statistique et dans d'autres disciplines connexes (e.g. inférence de 
réseau métabolique) nous quantifions les relations de dépendances à l'aide de la théorie 
de l'information. 

Les noeuds de ce réseau sensorimoteur aléatoire sont les capteurs et les effecteurs du 
robot. Les arcs du réseau représentent une dépendance statistique mesurée à l'aide de 
l'information mutuelle, estimée grâce à l'algorithme de Kraskov et al. Pour rendre compte 
de l'organisation globale de l'ensemble des interdépendances entre les noeuds, nous mo-
bilisons la matrice d'information mutuelle, dont on estime le spectre. Nous montrons que 
moyennant une modélisation de cette matrice aléatoire, on peut obtenir des approxima-

pour construire un graphe, de nombreuses caractéristiques topologiques sont accessibles. 
Celles-ci dépendent toutefois du seuil en question, nous élaborons alors une structure de 
données présentant deux avantages : d'une part, la prise en compte des relations d'ordre 
supérieures quantifiées grâce à la redondance, puis celle des différents niveaux de seuil 
possibles. Il apparaît également que la filtration ainsi obtenue peut être caractérisée à 
l'aide de son homologie persistante, bien qu'aucun résultat théorique ne prédise l'allure 
de cette dernière pour les complexes simpliciaux que nous formons. L'utilité de ces outils 
est soulignée à l'aide d'une tâche de classification non supervisée dans plusieurs cas sim-
plifiés de distributions multivariées, et de comportements simples d'évitement d'obstacles. 
Nous montrons que dans la plupart des cas considérés, on retrouve par classification les 
différents types de conditions expérimentales de départ. 

Ces validations sont poursuivies à l'aide d'un robot mobile Pioneer simulé, pour une 
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tâche de classification supervisée et non supervisée, quand le robot tente de pousser diffé-
rents types d'objets présents dans son environnement (i.e. en prenant pour arguments de 

variées). Nous obtenons des performances similaires à celles trouvées dans la littérature 
lorsque un robot doit associer sa situation avec la traversabilité apprise au préalable. 

Nous questionnons l'autonomie des systèmes robotiques en faisant référence aux pro-
priétés de stabilité et de plasticité des systèmes vivants. Nous remarquons que autant 
l'architecture des robots que les tâches qui leurs sont assignées ne sont pas plausibles du 
point de vue biologique, ce qui empêche les artefacts de présenter les propriétés d'autono-
mie des systèmes vivants. En empruntant certains concepts au champ de la morphogenèse 
et de la biologie systémique, nous appelons à une approche systémique de la robotique, 
servie par les approches multiéchelles en Physique. 

Perspectives 
Dans ce mémoire, le terme "apprentissage d'affordances" se comprend comme l'infé-

rence d'un réseau de dépendances probabilistes entre senseurs et effecteurs, apparaissant 
sous l'effet d'une commande simple (e.g. la poussée d'objets). Nous rappelons ici plusieurs 
remarques déjà exprimées plus haut : 

- l'interaction d'un robot avec son environnement ne saurait se limiter à pousser des 
objets. Comment l'étendre? 

- la description des relations entre senseurs et effecteurs grâce à un réseau de dépen-
dance probabilistes pose deux questions : pourquoi un phénomène principalement 
déterministe comme le contact entre un robot et un ensemble d'objets devrait-il être 
décrit de manière probabiliste ? De plus quel est le rôle du temps dans la description ? 

Pour accéder à un ensemble plus riche de comportements, plusieurs pistes méritent 
notre attention (les références sont rappelées dans l'Annexe ci-après). 

- comme Stoytchev dans le cas de la saisie des objets [10], on peut composer des 
primitives de mouvements de manière aléatoire. 

- en s'inspirant des études sur la coordination motrice chez l'animal et l'homme [11] 
on peut implémenter des imitations de trajectoires optimales. 

- ensuite, en se donnant une récompense à optimiser, on peut adopter les tech-
niques d'apprentissage semi-supervisées (e.g. apprentissage par renforcement). Les 
contraintes peuvent inclure la distance moyenne parcourue, ou la prédictibilité du 
mouvement [1, 9]. 

Ceci pose le problème du choix du type de démarche scientifique, entre explication et 
imitation comme on l'a déjà rappelé. 

Quelles sont ensuite les directions de recherche que nous suivrons concernant la des-
cription subjective de l'organisation du comportement d'un agent ? Nous avons remarqué 
au cours du chapitre 3 que les phénomènes dont les réseaux de dépendance probabiliste 
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constituent des représentations sont produits par des mécanismes principalement déter-
ministes. Comment justifier alors la description probabiliste qui en est donnée ? La théorie 
des systèmes dynamiques décrit le chaos en basse dimension [2] comme un phénomène 
régi par des lois déterministes, mais de telle sorte que toute prédiction à long terme au 
sujet des trajectoires individuelles du système soit impossible. Il est pourtant possible 
dans le cadre de cette théorie de formuler des résultats généraux à propos des grandeurs 
mesurées, ou à propos des trajectoires asymptotiques du système, mais en prenant pour 
objet non pas des trajectoires isolées mais des groupes de trajectoires, et en employant le 
langage des probabilités [6]. Du fait de la nature non linéaire des équations mises en jeu 
par les capteurs et les effecteurs d'un robot afin d'assurer sa locomotion, il est possible 
que nous nous trouvions dans ce cas. Nous nous attacherons donc à vérifier la légitimité 
d'une telle description, en nous tournant par exemples vers les outils développés en Phy-
sique Statistique, pour donner le cas échéant une description probabiliste des affordances. 
A ce sujet, la question de la structure particulière des complexes simpliciaux appelle un 
traitement particulier, que nous renvoyons en Annexe. 

Ensuite, comme nous l'avons mentionné au cours du chapitre 3, la flèche du temps 
et les rapports de causalité doit être pris en compte, ce qui n'est pas le cas avec l'infor-
mation mutuelle. Nous nous appuierons pour cela sur les différentes mesures de causalité 
développées actuellement, passées en revue dans [4]. 

Ces directions de recherche contribueront selon nous à proposer une formalisation 
des affordances plus large que celles existantes actuellement, et à expliquer les limites 
de l'apprentissage d'une tâche par un robot qui tiendra compte des de la compatibi-
lité entre celui-ci et son milieu. Les applications concernent d'abord l'ingénierie, avec la 
programmation de robots dont les mécanismes sont connus de manière imprécise, dans 
des environnements variables dans le temps, susceptibles d'endommager le robot pendant 
son exploration. Par ailleurs, disposer de tels outils permettrait également d'éclairer les 
mécanismes de l'autonomie et de l'adaptativité des systèmes vivants. 

168 



Annexe 

Théorie du contrôle et nombres de Betti aléatoires 
Dans le cadre de la géométrie différentielle, Philipona et collègues [7, 8], montrent 

qu'un agent peut inférer certaines quantités caractéristiques de l'espace dans lequel il 
est plongé, telle que sa dimension, en mobilisant uniquement les relations sensorimotrices 
observées en effectuant des mouvements aléatoires. De plus, ils prévoient qu'il soit possible 
d'inférer une structure algébrique de groupe correspondant aux propriétés de l'espace. 
Ces résultats extrêmement riches prennent en compte en partie le caractère aléatoire 
intrinsèque des rapports sensorimoteurs entre un agent et son environnement, via le choix 
des mouvements lors de l'apprentissage de la dimension de l'espace dans lequel est plongé 
le robot. Cependant, les hypothèses de différentiabilité des variétés nous semblent mériter 
plus ample justification, et devrait être comparé aux propriétés des processus aléatoires 
courants tels qu'un bruit brownien, continu mais nulle part différentiable. 

Dans [3] Farber et Kappeler prennent pour sujet d'investigation les nombres de Betti 
d'un espace de configuration d'un mécanisme plan, dans un cadre probabiliste où les lon-
gueurs des barres du mécanisme sont assimilées à des variables aléatoires. Ils obtiennent 
les nombres de Betti asymptotiques quand le nombre de liaisons tend vers l'infini. L'in-
térêt de cette démarche ne réside pas seulement dans la dérivation du nombre de Betti 
d'une variété aléatoire, mais également dans le lien sous-jacent entre la topologie d'une 
variété aléatoire et les notions classiques de la théorie du contrôle, telles l'espace des 
configurations, la contrôlabilité et l'observabilité. 

Dans [12], Touchette et LLoyd établissent un lien entre la théorie de l'information et la 
théorie du contrôle, en identifiant un contrôleur avec un canal de transmission qui trans-
forme un état intial en état final. Les notions classiques de contrôlabilité et d'observabilité 
sont formulées à l'aide de l'information mutuelle et de l'entropie. 

En guise d'illustration d'un rapprochement entre ces thématiques et la robotique mo-
bile, on peut citer les travaux de Kemp et Edsinger [5] qui mettent à profit l'analogie 
entre information mutuelle et contrôlabilité suggérée par Touchette et LLoyd. Ces au-
teurs proposent de hiérarchiser les différentes parties du corps du robot en fonction du 
degré d'information mutuelle partagé avec les effecteurs. Pour cela ils proposent un al-
gorithme incrémental d'approximation de la dépendance statistique entre actions A i et 
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système. 
Ceci nous encourage à clarifier, au cours de travaux ultérieurs, le lien entre d'une part la 

topologie d'un espace produit par l'encodage d'un ensemble de dépendances probabilistes, 
et d'autre part les propriétés des lois sensorimotrices régissant l'interaction d'un agent 
avec son environnement. En caractérisant l'espace de configuration d'un robot de manière 
topologique comme Farber et Rappeler, on pourra par exemple rapprocher la topologie 
de ce dernier de la topologie des graphes et des complexes simpliciaux étudiés au chapitre 
2. Comme annoncé, nous nous appuierons d'une part sur la caractérisation d'espaces 
topologiques produits par des réseaux de dépendance aléatoires, d'autre part sur la théorie 
du contrôle formulées dans les termes de la théorie de l'information. 
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