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Résumé :

behavioRis est un environnement de modélisation
individu-centrée de comportement animal. Le but est
de traduire simplement les descriptions éthologiques de
comportement en simulations multi-agents. Pour cela,
d’'une part une architecture modulaire d’agents réactifs
permet de simuler les comportements dagnats(mo-
deles d’animaux) en utilisant la notion geocessus inné
de déclenchememntes composants de cette architec-
ture définissent séparément les perceptions, les compor-
tements, le contréle global, et une représentation de I'état
interne sous forme decMm (Fuzzy Cognitive Map) simple
a manipuler pour un expert du domaine. D’autre part, un
langage spécifique basé sur la logique floue permet de dé-
crire les modeéles et d’exprimer les comportements. Une
application a la modélisation de comportement d’évite-
ment de poisson face a un engin de péche illustre son
utilisation.

Mots-clés :

Comportement animal, langage, logique floue, modé-
lisation individu-centrée, simulation, agent réactif.

Abstract:

behavioRisis an environment for simulation of ani-
mal’s behaviours using individual-based models. This si-
mulator is based on multi-agents system technology and
integratesanimats(animal’s representations) as reactive
autonomous agents. Its goal is to use innate releasing me-
chanism as triggers of behaviour’s manifestations consi-
dering ethological descriptions of animal’'s behaviours.
It proposes an architecture designed in modular compo-
nents : the first describes perception’s possibilities of the
animat the second gathers each of its behaviours, the
third controls synthesis of movement, and the last is a re-
presentation of its internal state. On top of that a language
based on fuzzy logic permits an easy expression of beha-
viours. To illustrate our model we present an application
showing simulation of fish escape behaviours.

Keywords:
Animal’s behaviour, language, fuzzy logic, individual-
based modelling, simulation, reactive agent.

Introduction

L'éthologie étudie le comportement naturel de
I'animal dans son milieu en se focalisant au
niveau de lindividu [22, 15]. Des descrip-
tions d'éthologues résultent des modéles de
comportement individu-centrés. Pour simuler
ces modeles, I'utilisation des systémes multi-
agents est une technique informatique privilé-
giée. Plus spécifiguement, les architectures reé-
actives d’agents autonomes, qui s’appuient sur
des régles simples de typause—conséquence
peuvent étre utilisées pour simuler les modéles
ethologiques, qui eux s’appuient sur la notion
de réaction instinctive ou plus précisément sur
la notion de processus inné de déclenchement
[15].

Différentes solutions d’architectures logicielles
ont été developpées pour ces systemes de type
réactif, que ce soit en robotique [6, 1, 3] ou
en animation [21, 2, 13]. Cependant le lien
entre ces architectures et les descriptions étho-
logiques de comportements animaux n’est pas
explicite. C’est dans ce but qu’'a été développé
behavioRis A la fois architecture d’agents ré-
actifs et langagebehavioRispropose un outil

de description de comportements innés d’ani-
maux. Ce langage permet de modéliser (expri-
mer puis simuler) un comportement animal en
se basant sur les concepts utilisés en éthologie,
a savoir la description des perceptions, des sti-
muli externes et internes, et des réponses mo-
trices stéréotypées de comportement qui corres-



pondent auxixed action patternglO]. ter des modeles comportementaux, ou simple-
Les connaissances en éthologie sont essentiel-ment des hypotheses particulieres de comporte-
lement qualitatives et reposent sur des donnéesment.MOBIDYC[12] est un exemple d’environ-
imprécises (par exemple les notions de distance nement de modélisation de comportement ani-
inter-individuelle, de niveau de fatigue). Avec mal qui permet de construire, sous forme d’au-
comme objectif un langage de modélisation tomate cellulaire, une simulation 2D du com-
pour la simulation, l'utilisation d’'un systeme portement d’entités autonomes. Plus générale-
d’'inférence floue permet de traduire ces don- ment, les outils utilisables pour ce type de mo-
nées ainsi que les regles de causalité des mo-délisation font partie de I'étude da vie artifi-
deles éthologiques. De plus, les connaissancescielle, dontWANG donne un apercu dans [24].
étant parcellaires, le systeme d’inférence floue
permet de généraliser le modéle pour le simuler.
Le langagebehavioRisutilise la logique floue
pour fournir un moyen de spécifier compléte-
ment un comportement au niveau de chaque in-
dividu et de I'exécuter.

La premiére partie de cet article présente
guelques aspects des simulations de compor-
tement d’entités réactives et fixe les objec-
tifs. Dans une deuxieme partie, I'architecture
d’agent est détaillée de fagon aintroduire la pre-
sentation du langage dans la partie suivante. En-
fin, une derniére partie porte sur les applications
actuelles de modélisation des réactions de pois-
sons face a un engin de péche (vu comme un
danger par le poisson) en étudiant particuliere-
ment les trajectoires d’évitement.

behavioRis qui est présenté dans la suite de
cet article, est un environnement pour déve-
lopper des modéles de comportement individu-
centrés. Il est orienté simulation, et pour cela
propose une représentati@ du monde. Son
objectif n’est pas de simuler un modéle physio-
logique d’animal, mais plutét des régles com-
portementales issues des descriptions étholo-
giques qui S’appuient au maximum sur les don-
nées observables. L'échelle de modélisation vi-
sée est celle de I'individu, avec comme objectif
principal la modélisation du déplacement. Pour
cela, il reprend les notions de stimuli, interne
ou externe, et d’action stéréotypée pour expri-
mer des réponses comportementales liées a un
état perceptif précis. Cette orientation réactive
de la simulation permet de simuler dans un uni-
vers3D complexe le comportement d’agrégats

1 Simulations de comportement - -

d’animaux
Les entités réactives dehavioRigeprésentent

Le modele deoIDS[19] de REYNOLDS est des modeles réactifs d’animaux que I'on veut
un des modéles individu-centrés les plus connus simuler. Cela inclut :
dans ce domaine. En combinant trois compor- — une architecture d'agent qui est le support
tements individuels en réaction a la perception  a l'assemblage des différents composants du
des quelques plus proches voisins (attraction, ~modele d’animal pour le rendre exécutable ;
répulsion, et orientation), le modéle restitue un — un langage qui permet de décrire ce modele,
comportement de déplacement en groupe. Pour et particulierement les comportements.
ce type de modélisation, la simulation infor-
matique s'inscrit dans l'approche biologique 2 L'architecture behavioRis
d’expérimentation des modeles [16, 11]. En ef-
fet, la simulation peut avoir comme but d’étre  On trouve de nombreux exemples d’architec-
prédictive, comme I'outicORMAS[5], environ- tures d’agents autonomes réactifs, que ce soit
nement de développement de systeme multi- dans le domaine de la robotique [6, 1], ou dans
agents pour les problemes de dynamiques et d’autres domaines tel celui de la réalité virtuelle
d'usage des ressources. Mais elle peut aussi[2, 13]. La logique floue a été utilisée dans ces
avoir un but explicatif en permettant de tes- domaines aussi bien pour définir des compor-



tements que pour définir des régles d’activa-
tion de ces difféerents comportements souvent
concurrents et s’exécutant dans un environne-
ment dynamique [20, 9, 3].

behavioRis propose une architecture servant
de base a un langage reprenant les concepts
des modeles éthologiques. DabhehavioRis

un modele d’animal est représenté par I'objet
nommeé animat (terme introduit parWiLSON
[25]). Un animatest un objet actif situé dans
I'espace, dont le comportement global est deé-
fini par quatre types de composants. Cette dé-
composition componentielle permet de décrire
un modele d’animal en utilisant des éléments
modulaires réutilisables. La figure 1 représente
notre architecture globale ahimaten interac-
tion avec son environnement. A tout instant de
la vie d’'unanimat tous ces composants sont ac-
tivés dans un ordre aléatoire. Chaque type de
composant est maintenant brievement décrit.
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Figure 1 — ArchitecturébehavioRisd’'un ani-
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Perception

Les composantgperception modélisent les
stimuli externes. lIs recoivent leurs données de
I'environnement et en sortie associent des va-
leurs numériques a chaque objet percu. lls sont
paramétrés avec un nom qui a pour réle de leur

associer une sémantique dans le modéle com-
portemental. Par exemple, on pourra créer une
perception nommeée “danger”. La définition de
leur capacité a percevoir se fait en leur associant
des détecteurs prédéfinis, eux-mémes paramé-
trés par un moyen de détection (par exemple
I'utilisation d’un graphe de visibilité) et des va-
leurs limites (domaine de perception).

Etat interne

Le composant uniquénternal statemodé-
lise les stimuli internes. Un stimulus interne est
ici tout état endogeéne de l'individu comme les
excitations sensorielles internes, les hormones,
les rythmes endogénes ou chronobiologiques. . .
L'état interne est donc un ensemble d’états,
nommeés comme pour les perceptions, chaque
état prenant une valeur numeérique. lls peuvent
étre structurés sous forme de graphe d’influence
en utilisant le principe descwm (Fuzzy Cog-
nitive Map [14]). LesrcM ne fournissent pas
ici une représentation spatiale du monde mais
sont utilisées de la méme maniére que [7] qui
propose un modele de contrdle de comporte-
ment de poissons. UnecM permet de décrire
I'évolution des états émotionnels d’animat
[17] avec I'avantage de rester déclaratif, expli-
catif, et de pouvoir étre spécifiee par un non-
spécialiste en informatique. Les états internes
de cette FCM sont utilisés par les éléments de
comportement comme des stimuli internes. Les
relations entre concepts deviennent alors des re-
lations d’influence (activation, inhibition) entre
les éléments de comportement.

Comportement

Les composantisehavioramodélisent les ré-
ponses comportementales innées et stéréoty-
pées. Ce sont des objets actifs, qui accedent aux
perceptions et aux états internes.
En fonction de ces entrées, un compodmaita-
vior évalue une réponse composée d’'une com-
mande positionnelle (vitesse et orientation),
d’'une commande de modification de I'état in-
terne, et d’'un degré d’activation de lbehaviot
L’ animatest dirigé suivant le modele physique
simple vehicleutilisé parREYNOLDS [18].



Les comportements sont indépendants mais tements en se basant sur les composants de
peuvent utiliser les valeurs de I'état interne. Cet l'architecture. A ce niveau, il faut différencier
état interne n’est pas strictement un contréleur la modélisation, qui est associée &dpece
des comportements mais ses régles d’influence de la simulation, associée afiimat comme
permettent de spécifier des relations entre va- illustré figure 2. Si lanimat et I'espéeceont
riables d’état et donc d’'assurer une cohérence une architecture totalement similaire, I'objec-
dans les comportements. tif étant de simuler un nombre important d’in-
Le composanbehavior décrit ici de maniére  dividus (de I'ordre de plusieurs centaines), le
générique est, dans nos simulations, implé- langage manipule le modéle (et donc la notion
menté par un contrbleur flou. Le fonctionne- d’especg alors que I'environnement a pour
ment du comportement flou est détaillé dans role de créer le nombre souhaité d’'individus
la partie traitant du langage. Notons cependant (c’est-a-dire danimatg exécutant ce modeéle.

la notion depatternqui permet de nommer un  Une des caractéristiques du langage est de per-
sous-comportement, que nous assimilerons plus mettre I'assimilation entrespéecetanimat Par

tard & un ensemble de régles floues. exemple, au niveau desomportements flous
si une régle manipule la notion dgeerception
Contréleur dans la modélisation c’est-a-dire yperception

Enfin, le dernier type de composant, les de I'espececette regle doit dans I'exécution de
controllers synthétise les réponses des com- I'animatmanipuler laperceptionréelle de I'in-
portements pour les transformer en actions. On dividu. Ainsi, le langage permet facilement de
peut utiliser différents types de contréleur, que décrire les comportements de tous les indivi-
ce soit pour faire de la fusion ou de la sélec- dusd’'une méme espece en intégrant les facilites
tion d’action (par exemple en fonction du de- d’expression de la logique floue.
gré d’'activation), avant ou aprés la défuzzyfi-
cation des variables linguistiques de sortie des
comportements. Lesontrollersont entre autres
pour roles de calculer la nouvelle position de N
' animatet de modifier 'état interne en consé- <corede>>  <<gee>

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, e e m

guence de la réalisation des actions. L v execution du modele
|
3 Unlangage déclaratif de compor-

tement animal Figure 2 — Séparation entre le modéle et sa si-
mulation

Species

expression du modele

Un langage peut étre une interface de descrip-
tion du comportementmML [8] est un exemple

de langage pour décrire un comportement en D i snérale d el
terme de successions et dépendances d’actions, escrip |on_g§nera’e umo \e N N
La description d'une espéce a pour role de

avec un moteur d’'inférence pour la planification 2 , .
déclarer les éléments de 'architecture. Le code

de ces comportementdOBIDYC [12] propose , )
le langageAToLL pour décrire une modélisa- 1_e.n’donr‘1e UP exemple S|mple. S:et e,xemple de-
tion, dans laquelle les comportements sont dé- finit| espece SPStr_angeAnlmat dotee de deux
crits par la succession des taches prédéfinies. proprietes, un etat mte/rne sous formeriem,

une perception nommée “danger”, un compor-

L'architecturebehavioRisprésente un langage tement nommé “repulsion”, et un contrbleur
adapté a la description de modeles éthologiques de déplacement. Tous ces éléments sont définis
d’animaux. Ce langage utilise la logique floue dans ce code de déclaration de I'espéce, excepté
pour transcrire la modélisation des compor- le comportement définit ci-apres.



Code 1- Exemple de définition d’'une espéce. FcL (Fuzzy Control Language) n'a pas été re-

SpeciesSpStrangeAnimat : prise pour garder 'homogenéité avec le reste
Property length = gaussRand(0.12, 0.05)

Property fearDist = "down_ramp(5. 12)" c_lu Iangage. On retrouve cependant Ie,s_ gtlllsa-
InternalState Fcm() : tions habituelles d’ensembles flous définis par
ggggggt :,Sf'rzid des fonctions d’appartenance linéaires sur inter-
afraid  influence idle  with_factor -0.80 valles contigls, avec des raccourcis d'écriture
End _ pour les profils classiques comme les triangles,
Perception danger : \ s "

Rate 0.2 les trapezes, les rampegc. L'uniformité du
Enf()jetector Simple (dist=120) langage a aussi pour role de garder une syntaxe
Behavior repulsion simple, surtout pour I'expression des régles, ou
Colgtrtollgrl BasicMovement () : I'idéal serait de reprendre textuellement les des-
Eng criptions éthologiques. -

End Les entrées du contréleur sont désignées par

la partie “stimuli”. Ce sont les perceptions et
les valeurs d’état interne, qui sont fuzzyfiées
Le langage de comportement en singleton pour créer les variables floues uti-

La définition d'un élément de comportement  lisables en tant que valeurs dans les régles.
est moins directe. C'est a ce niveau que la lo- Ainsi, le premier stimuli définit la variable
gique floue va servir a transcrire les régles de 'f€ar’ comme la fuzzyfication de I'état interne
comportement issues des descriptions littérales “affaid”. Au niveau de lespece cette asso-
de I'éthologie. Le but est de décrire un compor- clation est uniquement symbolique, mais de-
tement instantané causé par la présence de sti-Viendra un réel senseur au niveau denimat
muli, cette réaction se traduisant par une action ! €n est de méme pour les perceptions, ex-
sur 'état interne et une action sur les propriétés CePté que les perceptions peuvent renseigner le
de 'animat type d’objet percu ainsi que sa position rela-
Chaque comportement de type flou est en fait tive (coordonnées sphériques de I'objet percu
une base de régles floues au niveau de I'espécedans le repere de 'animat qui possede le com-
et sera instancié en systéme d'inférence floue POrtement) et sa vitesse instantanee. La solu-
réel au niveau de dinimat Le code 2 donne un  {ion adoptee est de creer dynamiquement (si
exemple de définition d’'un comportement flou. besoin) des variables floues _correspondaqt a
Ce composanbehaviorest celui qui est réfé- chaque donnée que peut fournir une perception.
rencé dans le code 1 par le nom “repulsion”. Dans I'exemple, “enemy” est une variable liée a
C’est un composant actif de I'architecture. “Ra- |2 perception “danger”, ce qui définit (potentiel-
te” définit sa période d’activation en seconde lement) les variables floues “enemy.distance”,
(temps entre deux cycles de calcul d’inférence) €nemy.yaw"...
pendant la simulation. Ce comportement inclut deux ensembles de
La configuration du contréleur, qui napparait egles, nommes “detection” et “avoidance”.
pas ici car elle est paramétrée par défaut, per-
met de spécifier les types de défuzzyfication Les régles de comportement
(centre de gravité par défaut) et les opérateurs Les regles floues sont définies dans bes
d’'implication (Larsen par défaut), de combinai- havior patterns Le rble de cespatterns est
son de régles (somme bornée par défaut), de de regroupper des regles ayant ensemble un
conjonction (produit par défaut), et de disjonc- sens comportemental, en vue de pouvoir réuti-
tion (maximum par défaut), suivant les prin- liser ce pattern dans divers comportements.
cipes de la logique floue [4]. Des exemples dpatternssont donnés dans les
La deuxieme partie, “Linguistic”, définitdes va- codes 3 et 4.
leurs linguistiques floues. La notation standard Les sorties du contrdleur (actuateurs) sont pré-




Code 2— Exemple de définition d’'un compor-  Code 4— Exemple de définition d’'un pattern de

tement flou. comportement.
Behavior FuzzyRules () repulsion : BehaviorPattern avoidance :
Rate 0.1 if fear is worried
Linguistic : then
smallDist is down_ramp(5,12) speed.x is speedAvoid
speedAvoid is triangle(1.7,1.9,2.1) and orientation.yaw is
free is up_ramp(0.2, 0.6) oppositeAngle(enemy.yaw)
worried is triangle(0.5,1.0,1.2) and activation is one
End end
Stimuli : End

fear is internalState("afraid")

idle is internalState("idle")

enemy is perception"danger")
undef(enemy. distance is 10000

End

BehaviorPattern detection Aactinn & A .

BehaviorPatiermn avoidance comportemen.ts en re,agtlon ala presence duro
End bot sous-marin ont été observés. Nous cher-

chons a reproduire ces comportements. La fina-
lité de cette simulation est de pouvoir corriger
les estimations d’abondances avec les informa-
tions de la simulation pour les individus non-
observables.

définies par I'architecture. Ce sont les valeurs
du degré d’activation (variable “activation”), de
la commande en vitesse (variable “speed” avec

ses trois sélecteurs “X”, “y” et “z”) et orienta-  poyr cette simulation, nous avons mis en place
tion (variable “orientation” avec les sélecteurs différents patterns de Comportements pour trois
“roll”, “pitch”, “yaw”), et des effets sur I'état  especes de poisson, et simuler les déplacements
interne (variable “state” avec pour sélecteur le gy rov. Le modéle des comportements a été
nom de I'état interne). exprimé par un expert de maniére littérale. Par
Il est également pOSSible d'utiliser des mo- exemp|e’ pour |’espé(ﬁoryphaenoides rupes-
dificateurs de valeur floue (fonctions floues), tris (Grenadier), le comportement décrit & I'ap-
comme “oppositeAngle”. proche durov est le suivant «Passe en état
d’alerte sans nager beaucoup mais avec des
Code 3— Exemple de définition d’un patternde  petits mouvements brutaux, puis s’enfuit plutot

comportement a deux regles. vers le bas & 30et vers l'avant, et garde une
Bei?a}‘él'grpa}tstefrrgedem'on 1 distance de sécurité (IrRov peut le suivre car
then activation is null le comportement perdure au dela de 10m)e
end . . . comportement complet de cette espece est tra-
if enemy.distance is smallDist duit d behavioRi . 3 d
. %nd états internes qui sont “idle” et “afraid”, une
n

perception “danger” détectant tout objet mo-

bile dans un périmetre défini, et un comporte-

ment “DangerReaction” composé de qudadee

4 Application haviorPatternsque sont “NoReaction”, “ROV-
Detection”, “DownAvoidance”, et “LateralOp-

behavioRisest utilisé actuellement pour le cal- positeAvoidance”. Le code 5 représente la tra-

cul de trajectoires d’évitement de poissons face duction dans le langagieehavioRisde la fuite

a un chalut de péche ou a un robot sous-marin avec un angle de 30

(ROV pour Remote Operating Vehicle). La dynamique de leccm d'états internes et

Des campagnes en mer ont pour but d’estimer l'utilisation du flou pour décrire les valeurs

I'abondance des animaux marins par observa- seuils et les regles de causalité ont permis de re-

tion directe [23]. Lors de ces observations, des produire un comportement crédible du point de




Code 5- Définition d’'un pattern de comporte- : : : : : : :

ment d’évitement vers le bas.
BehaviorPattern DownAvoidance :
if fear is reallyAfraid
then
speed.x is speedAvoid
and orientation.pitch is
pitchGlobal(angleAvoid)
and activation is fear
end
End

Avec condition distance gs,rov < 30

%0 -2 -10 0 10 2 £l P

vu de I'expert. La figure 4 reproduit également
un comportement émergent de I'esp&gua-

lid sharks Ce comportement de fuite, obtenu au
cours d’'une simulation dont la figure 3 donne un
apercu, existe dans la réalité et est connu sous le
nomflash expansion

Figure 4 — Flash expansion : Chaque courbe
symbolise la trajectoire d’'un poisson ; au départ
tous en banc, les poissons se dispersent rapide-
ment a I'approche deov (se déplacant ici de

la droite vers la gauche).

S
A

ou exogenes des comportements. A partir de
ces descriptions des réactions instinctives (leurs
causes et leurs manifestations) au niveau d’'un
individu, les modélisations centrées individu
permettent de simuler des systemes comporte-
mentaux complexes dans des groupes d’indivi-
dus.
behavioRisest un environnement réactif pour
implémenter ces modeles individu-centrés. Sa
- modularité pour les perceptions et les compor-
- ol tements permet de construire des modeles a par-
tir des descriptions des éthologues, et son mo-
v dule de gestion d'état interne pacm traduit
les modeles internes de causes/conséquences de
yd _/’ ” maniere simple pour les experts du domaine.
/' ' Avec I'utilisation de la logique floue, le langage
/ /’ ; offre au modélisateur la possibilité d’exprimer
4 un comportement a partir de données impré-
cises tout en maitrisant le processus de contréle
résultant.
Les applications de modélisation de poissons
donnent un exemple d’utilisation pour I'analyse
de comportements d’évitement.
Il reste encore a expérimenter daveshavioRis
Conclusion la mise en place d’éléments de comportement
particuliers comme les décisions associées a la
Les éthologues utilisent le schéma causal pour limite de plusieurs domaines d’application de
décrire de maniere externe les causes endogenexomportement ou les effets de cycle entre com-

Figure 3 — Capture d’écran de la simulation
du comportementlash expansiorde I'espéce
Squalid sharks



portements. L'aspect déclaratif du langage per- [12] David Houssin, Stefan Bornhofen, Sami Souissi,

mettrait également de mettre en place une inter-

face utilisateur pour visualiser le modele (I'as-
pect composant ekCMm S’y prétent naturelle-
ment) et méme d’assister sa création.
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