N

N

Modélisation de processus attentionnels dans la
perception multimodale d’un robot virtuel
Sylvain Chevallier, Helene Paugam-Moisy

» To cite this version:

Sylvain Chevallier, Helene Paugam-Moisy. Modélisation de processus attentionnels dans la perception
multimodale d’un robot virtuel. Actes du VIeme Colloque Jeunes Chercheurs en Sciences Cognitives,
Apr 2005, Bordeaux, France. hal-02541270

HAL Id: hal-02541270
https://hal.uvsq.fr/hal-02541270
Submitted on 13 Apr 2020

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://hal.uvsq.fr/hal-02541270
https://hal.archives-ouvertes.fr
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Résumé

Nous avons modélisé deux types de processus attentiorurels) sobot virtuel, dont le
“cerveau” est constitué d’'un modele connexionniste, iths&, de mémoire associative
multimodale. Celui-ci évolue dans un environnement virtlamique, avec proies et
prédateurs, qui nous permet d'évaluer les apports de lalisatién des mécanismes visuo-
attentionnels. Le second type de processus modélisésesias récents travaux, en neu-
rosciences, qui démontrent I'existence d’interactiorécpces entre les modalités percep-
tives, les interactions cross-modales.

Mots clefs: processus attentionnels, interactions cross-modalestiqoie, vision

1 Introduction

La perception visuelle que nous expérimentons quotidiexeme est riche et dé-
taillée, elle démontre la grande virtuosité de nos apmammEkceptifs. La modé-
lisation de la vision souléve un double probleme décrit parf, 1982] : quels
traitements de I'information réalise ce systeme percepiifuelles représentations
émergent de ces traitements ? La premiére de ces questioihefirer a un trai-
tement de l'information visuelle qui permet de réduire laamtités d’informations
percues [Tsotsos, 1990] en se focalisant sur certainsgyoluns pertinents : I'atten-
tion [Treisman and Souther, 1985].

Nous présentons ici les modélisations de deux types de nséwas attention-
nels sur un robot virtuel [Reynaud and Puzenat, 2001]. @elutilise un modele
de mémoire associative multimodale, simulant une intégramultisensorielle,
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[Crépet et al., 2000,Reynaud, 2002] issu d’'un modele ditacture fonctionnelle

de la psychologie cognitive [Kosslyn and Koenig, 1995]. flddabord, nous décri-
vons ce modéle (partie 2) avant de présenter I'ajout de nigroas de pré-attention
et d’attention visuelle [Wolfe, 2000] [Itti and Koch, 200[Hontaine, 2003] (partie
3) et 'amélioration du comportement que cela apporte i@pdit Nous expliquons
ensuite la modélisation des interactions cross-modabesi€b), qui simulent une
influence de l'audition sur la vision [Giard and Perrone®Qd]9[Fort et al., 2002]

[Falchier et al., 2002].

2 Modele de mémoire associative multimodale

Les travaux de [Kosslyn and Koenig, 1995] en psychologietog décrivent I'ar-
chitecture fonctionnelle de la mémoire, vue comme un enedesous-systemes
indépendants et traitant les informations en cascadebulier visuekengrange les
percepts visuels, l&enétre attentionnellg’y déplace et délimite la partie daf-
fer visuela transmettre aux sous-systemes suivants. La phasecdenaissance
est suivie d’'un traitement a plus haut niveau : la phasaedtification L’hypo-
these d’architectures fonctionnelles similaires poutdsles modalités perceptives
conduit a dupliquer les sous-systemes bas-niveaux (un pdalité, reconnais-
sancessimultanées, indépendantes) et a considérer une uniqueineémssocia-
tive et multimodale, qui réalise la fusion des données miReEs et produit une
identificationglobale. Cette architecture modulaire, au sens fodorietegine, est

Modélisation d'une mémoire associative multimodale

Gestion de l'environnement virtuel

Reconnalssance
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FiG. 1. Architecture du modéle de mémoire associative multeled_es cadres en poin-
tillés entourent des processus indépendants qui commemtigpar échanges de messages.



exploitée par une modélisation connexionniste distrilffigare 1), ou chaque mo-
dule ou sous-systeme est implanté sur un processeur déuli€ljBt et al., 2003].
Dans cette implémentation, des classifieurs d’entréeselMet auditif, procedent a
la reconnaissancet uneBidirectionnal Associative MemoiBAM), opére la fu-
sion des prétraitements effectués dans chaque modalitégime. Un classifieur
de sortie permetidentificationde la sortie de la BAM [Reynaud, 2002].

Représentation du monde virtuel

......................................
......................................
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FiG. 2. lllustration de I'environnement virtuel utilisé pouvaduer le comportement du
modéle (cf. [Reynaud and Puzenat, 2001]).

r4ll

Pour étre évalué, ce modele est “incarné” comme constitieaftterveau” d’un
robot virtuel [Reynaud and Puzenat, 2001], doté de champptfs auditifs et
visuels distincts. Son champ visuel est un arc de cercle 0& Hirigé par son
regard, et son champ auditif est omnidirectionnel, maislde pourte portée. Ce
robot évolue dans un environnement dynamique simulé (figu@u il interagit
avec des animaux, des proies qu’il doit capturer et des fradaa éviter. Les
différences entre ses champs perceptifs, visuel et augitifendrent des situations
dans lesquelles il entend un animal et en voit un autre. BEaart, I'éloignement
d’un stimulus est simulé par la dégradation de ses pergeptites deux propriétés
induisent des cas ou les classifieurs échouest@nnaitreou aidentifierun animal
proche du robot.

3 Attention visuelle

La vision pré-attentive regroupe les mécanismes qui peugueder I'attention vi-
suelle [Treisman and Souther, 1985] : le “pop-out” mis erdénce, par exemple,
guand il faut trouver une cible verte parmi des distracteamges. Les traits carac-
téristiques sur lesquels reposent ces traitements métifgtchez I’humain sont : la
couleur, le mouvement, la luminance, I'orientatieitg [Wolfe, 2000]. Pour la vi-
sion artificielle, il faut nécessairement recourir a l'istition de processus attention-



nels. Sans ce type de stratégie d’exploration, la puissaoroputationnelle requise
explose des que les images sont grandes ou détaillées¢$sbe90]. Ces proces-
sus attentionnels requierent les trois composants ssiyasbtsos et al., 1995] : la

sélection d’une région d’intérét, la sélection de dimensioaractéristiques et de
valeurs d'intérét (comme celles citées ci-avant) et le aléghent dans le temps
d’une région sélectionnée vers la suivante. Nous nousdassur un modele d’at-

tention visuelle [Itti and Koch, 2000, Itti and Koch, 2001iigitilise les composants

décrits par Tsotsos et qui permet de sélectionner rapidemi@ns une image, des
points saillants qui déterminent la sélection d’une regiomeérét.

Pour modéliser ces mécanismes pré-attentifs, nous avoisgléoé les points sui-
vants : (i) il est possible de discerner, dés le stade pedvitla nature de I'animal
(proie ou prédateur), (i) ce discernement peut étre r&alisfaveur des prédateurs,
i.e.rendre les prédateurs plus saillants que les proies, €iitg aistinction ne peut
étre effectuée que pour des percepts situés suffisammerdprebot. Le nombre
important de dimensions caractéristiques existant ale gtaétattentif, détaillées
dans [Wolfe, 2000], offre un choix permettant de disceraardture de I'animal. Il
est possible d’identifier quelles dimensions caractéusts sont les plus pertinentes
pour discriminer au mieux la nature des animaux. Une foislcaensions choisies,
en déterminant quelle importance on accorde a chacunes| dllest possible de
rendre les prédateurs plgaillantsque les proies (voir figure 3). Cette possibilité
est démontrée par des modélisations telles que cellestidenjit Koch, 2001].

4 Tests et résultats

La modélisation des mécanismes visuo-attentionnelsustparmet de désambi-
guiser certaines situations, comme le montre la figure 3. Baiére intuitive, on
peut noter que le robot ne s’approchera pas d’une proielsiceést trop proche
d’'un prédateur et qu’il tiendra moins compte des animauxresujuand ceux-Ci
seront entourés de proies ou de prédateurs. Pour évalugrdagements de com-
portement du robot suite a I'ajout de processus attentlsnneus avons réalisé
plusieurs tests. Nous mesurons le nombre de “vies” perdarele pobot (quand il
est touché par un prédateur), le nombre de proies “mangsmshombre de dépla-
cements, total et vers I'avant, et I'étendue d’exploratierson environnement.
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FiG. 3. Situations illustrant les cas ou I'ajout de mécanisnmgsorattentionnels change la
réponse comportementale. La direction du regard est sysdegbar la barre placée a coté
du robot.
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FiG. 4. Le diagramme donne le nombre de vies moyen pour 10 erésutil le nombre de
mouvements total est limité a 200.

Une premiere évaluation a été realisée en lancant dix fodgramme avec,
comme critéere d’arrét, une limite de 200 mouvements, sedorx donditions, avec
et sans processus visuo-attentionnels. Les résultatpsésdntés dans la figure 4
et montrent un gain significatif (Test de Student, p < 0,05)eeme de nombre de
vies et de zone explorée pour le robot disposant de mécasigsum-attentionnels.
Le second test, ou le nombre de vies est fixé a trois, démoua&degnombre de
mouvements (total et vers I'avant) ainsi que les zones egptosont significati-
vement plus importants (p < 0,05) pour le robot doté de psaceattentionnels
(figure 5). Ces deux diagrammes traduisent I'apport sidgatificau modéle de mé-
moire associative multimodale, de la modélisation de @sge attentionnels. Le
robot virtuel “attentif” est plus apte a éviter les préedaseet il explore mieux son
environnement.

Nombre moyen de mouvements

250

200

50

Nombre moyen de 200 *
oUW e ments sur 3 -
vies

ek [ sans attention
~ - H visuc- attentionnel
i50 -_—

Hdek
00

e

i i

Nombre de  Mouvements vers Zone explonée
mouvements total I'avant

FiG. 5. Diagramme exposant plusieurs mesures moyennes du meuatiecalculées sur 10
exécutions, avec un nombre de vies limité a 3.



5 Interactions cross-modales

Les travaux récents de neurophysiologie et de neuroanatomiimis en évidence
les interactions cross-modales qui se produisent entsygtémes perceptifs, aussi
bien chez les humains [Fort et al., 2002] que chez les anifr@lchier et al., 2002]
[Giard and Perronet, 1999]. Dés les premiers traitementsepéfs (40 ms aprés
la perception), les modalités interagissent, a bas niveiafacilitent ainsi lare-
connaissancele cerveau est capable de rediriger son attention visuelg une
source sonore périphérique. Le modele de mémoire assecrmatiltimodale, dans
sa version la plus récente [Meunier and Paugam-Moisy, 2@@4séde unBAM
implémentée avec des neurones impulsionrsgsking neurons Ce formalisme
de neurone artificiel, biologiguement plus plausible, npaemet de prendre en
compte ce type d’interactions. Cepiking-BAMest capable de réaliser la fusion
des différentes modalités de fagon dynamique, en intédgargerceptseconnus
au fur et a mesure de leur arrivée.

Nous proposons une modeélisation de I'interaction crosdatede I'audition sur la
vision, qui repose sur les deux hypothéses suivantes : f@rieeption d’un stimu-
lus auditif saillant a la périphérie du champ visuel engaine nouvelle focalisa-
tion visuelle, (ii) un stimulus auditif est considéré comsadllant lorsque I'animal
qui I'émet est suffisamment proche. Ainsi, lorsque le rokmt un animal V et
entend un animal A tres proche (figure 6), il déclenche leséuiores deecon-
naissancalans les deux modalités. Directement apres la détectioe gdéraulus
auditif proche, le robot redirige son regard vers I'animattfdéclenche une nou-
velle procédure deeconnaissanceisuelle. Celle-ci sera intégrée parBAM au
cours du traitement d’identification.

* * * * * * *
* * * * * * *

* | #* *
* * * * * * ﬁ *

* * * * * * * *

FiG. 6. lllustration d’une situation ou le mécanisme d'intéi@t cross-modale intervient.
Un animal proche (crocodile) est hors du champ visuel. Letrébntend et redéclenche
une procédure de vision.

La figure 7 présente une visualisation des patterns d'diciivde cette intégration
en cours de traitement dans3$piking-BAM Trois couches de neurones sont dé-
diées, respectivement, a I'intégration des stimuli vispaés stimuli auditifs et a la
fusion des modalités. Au temps d’intégration R1, le robat gbentend I'animal

V, a R2 il voit I'animal V et entend un animal proche A. Il reidie son regard et,
des l'intégration suivante, il voit (a I'instant R3) et ente(a R4) I'animal A. On



observe que la couche interne d&laiking-BAM qui fusionne les données, est mo-
difiée entre R2 et R4, ce qui signifie que le robot intégre b&enauveau percept
visuel.

Visio Audio Internal
E1l
RZ =
|_|-
E3 =]
R4 D

FiG. 7. Diagramme, en fonction du temps, des patterns d'aiivaides 3 couches neuro-
nales de l&5piking-BAMdu robot virtuel.

6 Conclusion

En nous appuyant sur un modéle connexionniste de mémouweiagge multimo-
dale [Reynaud, 2002] [Bouchut et al., 2003] [Meunier andg@auMoisy, 2004],
nous avons proposeé une modélisation de processus atieeispa partir des don-
nées de la psychologie cognitive [Treisman and Southef, Y@dfe, 2000] et des
travaux en vision artificielle [Tsotsos et al., 1995] [ltticaKoch, 2000] ou encore
[Itti and Koch, 2001]. Cette modélisation permet une anmétion comportemen-
tale du robot virtuel qui adapte mieux son comportementrvitennement dans
lequel il évolue. D’autre part, nous avons simulé, dans cdéaiep des interactions
cross-modales qui ont été mises en évidence par de récaméaixren neuros-
ciences [Giard and Perronet, 1999] [Falchier et al., 2002jien [Fort et al., 2002].
Ces améliorations s’inscrivent dans la perspective @atilce type de modéle in-
formatique distribué en robotique autonome. Les procesisestionnels jouent un
réle important sur le gain en temps de traitements pour &udrs des modeéles
fonctionnant en temps réel.
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