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Résumé
Un agent totalement naïf peut-il découvrir la notion d’es-
pace géométrique par la seule analyse de son flux sensori-
moteur ? Basé sur une intuition de Henri Poincaré, le tra-
vail présenté dans ce papier propose une méthode d’ex-
traction de la dimension de l’espace géométrique perçu par
un agent. Une stratégie d’exploration active permet d’iso-
ler la variété sensorielle des mouvements compensables
sur lesquels notre perception de l’espace pourrait être fon-
dée. Cette démarche novatrice offre une approche originale
pour le développement de nouveaux algorithmes d’Intelli-
gence Artificielle appliqués à la Robotique.

Mots Clef
Perception active, estimation de dimension, flux sensori-
moteur, espace géométrique.

Abstract
Can a totally naive agent discover the notion of geometric
space through the analysis of its sensorimotor flow ? Based
on Henri Poincaré’s intuition, the work presented in this
paper suggests a method to estimate the dimension of the
geometric space percieved by an agent. An active explora-
tory strategy leads to the discovery of the sensory manifold
of compensable movements on which our space perception
could be found. This innovative view offers an original ap-
proach to develop new Artificial Intelligence algorithms for
Robotics.

Keywords
Active perception, dimension estimation, sensorimotor
flow, geometric space.

1 Introduction
La notion d’espace n’est traditionnellement pas considé-
rée comme un problème en Robotique. Les algorithmes
d’Intelligence Artificielle destinés à faire interagir l’agent
avec son environnement considèrent l’espace géométrique
comme une donnée pré-existante et indépendante de
l’agent. Les capacités de perception, de réflexion et d’ac-
tion des robots sont ainsi basées sur des modèles incluant

-parfois de manière implicite- la connaissance a priori des
caractéristiques de l’espace dans lequel vit le système : di-
mension, métrique et isotropie. Pour autant, malgré le raffi-
nement perpétuel des modèles, l’IA classique fait preuve de
limitations aussi fortes que les espoirs qu’elle avait susci-
tés lors de sa naissance dans les années 1950. Une des bar-
rières majeures à son développement se révèle être la dif-
ficulté, voire l’impossibilité, de modéliser avec suffisam-
ment de richesse les interactions entre un agent et son en-
vironnement.
Face à cet obstacle, de nouvelles approches de l’IA se sont
développées, mettant en avant l’importance de l’incarna-
tion de l’agent, de ses capacités d’apprentissage et de ses
possibilités d’action basiques ou réflexes [2]. Fille de ces
réflexions novatrices, la Robotique développementale [7] a
pour contrainte de ne fournir au robot que les outils mi-
nimum lui permettant d’acquérir par lui-même toutes les
connaissances nécessaires à son interaction avec l’environ-
nement. Dans cette philosophie, les éléments de base sur
lesquels repose l’apprentissage sont les flux moteur et sen-
soriel auxquels l’agent a accès. Les connaissances extraites
de ces flux sont subjectives par nature, contrairement aux
informations fournies a priori par les modèles d’IA tra-
ditionnelle. Elles sont également intrinsèquement liées à
l’expérience du robot et à ses capacités de perception et
d’action. Parmi tant d’autres, la notion d’espace géomé-
trique ne devrait donc pas pré-exister indépendamment de
l’agent mais être extraite des expériences vécues lors d’une
phase d’exploration.
Ce papier présente la synthèse d’une approche active
d’extraction de dimension de l’espace géométrique sans
connaissance a priori autre que l’accès aux flux moteur et
sensoriel d’un agent. Une première section présente l’in-
tuition de Poincaré [8] et la formalisation mathématique
de Philipona [4] sur lesquelles sont basés ces travaux. La
seconde section décrit un système simple sur lequel vont
être appliqués les algorithmes d’estimation de dimension
présentés dans la section 3. Enfin, la section 4 présente les
résultats obtenus sur cette simulation et ouvre sur la discus-
sion de la section 5.
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2 Background théorique
En 1895, Poincaré décrivit dans l’article "L’espace et la
géométrie" ses intuitions concernant l’origine de notre per-
ception de l’espace, et en particulier pourquoi parmi tant
d’autres possibles, l’espace Euclidien à 3 dimensions nous
paraît si naturel. Son but était de définir la géométrie du
point de vue d’un agent totalement naïf comme pourrait
l’être notre cerveau s’il était vierge de tout apprentissage.
Si les seules informations auxquelles a accès le cerveau
sont les commandes motrices qu’il envoie aux muscles et
les sensations brutes qu’il reçoit de ses capteurs, comment
peut-il extraire la structure de l’espace géométrique et en
particulier sa dimension ?
La première remarque importante que fait Poincaré est la
distinction entre l’espace géométrique, qu’on a l’impres-
sion de parcourir, et l’espace représentatif que nous par-
courons réellement. Ce dernier est l’espace de très haute di-
mension défini par l’ensemble des fibres nerveuses arrivant
au cerveau, que nous appellerons également par la suite
"espace sensoriel". Il est important de noter que cet espace
n’a pas les mêmes propriétés d’homogénéité, d’isotropie
et de dimensionnalité que l’espace géométrique. Pourtant,
ces caractéristiques peuvent être extraites en analysant les
variations sensorielles dont l’agent fait l’expérience. Par
exemple, parmi toutes les variations sensorielles, certaines
se produisent sans qu’aucune commande motrice n’ait été
envoyée ; elles peuvent donc être associées à des change-
ments extérieurs. A leur tour, ces changements peuvent être
divisés en deux sous-parties :
– Les déplacements, qui peuvent être compensés par une

action motrice.
– Les changements d’état, qui ne peuvent pas être com-

pensés par une action motrice.
Une variation sensorielle est dite compensable si l’état sen-
soriel obtenu après le changement extérieur et l’action mo-
trice est identique à l’état sensoriel initial (figure 1). A
Noter que dans ce cas le changement extérieur et le mou-
vement moteur sont tous les deux des variations compen-
sables. Il est important de remarquer que le mot déplace-
ment ne porte pas ici sont sens habituel de mouvement dans
l’espace géométrique mais de variation compensable dans
l’espace sensoriel, bien que les deux notions se recoupent.
Pour Poincaré, les déplacements sont à la base de notre
perception de l’espace géométrique. Ainsi, si notre envi-
ronnement n’était peuplé que d’objets non-rigides dont les
mouvements sont non-compensables, nous n’aurions au-
cune notion d’espace géométrique. Plus particulièrement,
la dimension de l’espace géométrique que perçoit l’agent
est directement liée à la dimension du groupe (algébrique)
que forment les déplacements.
Une conséquence de cette approche est que la perception
de l’espace est purement subjective et liée aux capacités
d’action. En effet, imaginons un agent plongé dans un
espace géométrique ("réel") de dimension quelconque
et dont les actions sont contraintes à n’explorer l’en-
vironnement que suivant une direction. Alors l’espace

FIGURE 1 – Illustration d’une compensation. Après les
changements environnemental et moteur, l’image projetée
sur la rétine est la même que dans l’état initial.

géométrique qu’il percevra sera au mieux de dimension
1 car les variations sensorielles ne pourront être compen-
sables que suivant cette unique direction.

L’intuition de Poincaré a été formalisée mathématiquement
par Philipona. Son hypothèse de départ est que pour un
agent quelconque, les sensations générées lors de l’explo-
ration de son environnement décrivent une variété diffé-
rentielle dans l’espace sensoriel. Soit C la configuration du
système regroupant à la fois la configuration motrice M de
l’agent et celle de l’environnement, notée E. Alors l’état
sensoriel S est généré par une loi sensorimotrice φ telle
que :

S = φ(C). (1)

Considérant un point de référence C0, on peut écrire :

dS =
∂S

∂M |C0

dM +
∂S

∂E |C0

dE. (2)

Cette équation fait référence à deux sous-variétés :
– La sous-variété sensorielle {dSdE=0} liée à des change-

ment moteurs uniquement.
– La sous-variété sensorielle {dSdM=0} liée à des chan-

gement environnementaux uniquement.
La propriété de transversalité des variétés nous permet
alors d’écrire :

d = m + e− b, (3)

avec m la dimension de {dSdE=0}, e la dimension de
{dSdM=0}, b la dimension de {dS} et d la dimension de
{dSdE=0} ∩ {dSdM=0}. L’intersection de ces deux sous-
variétés joue un rôle majeur puisqu’elle contient les varia-
tions sensorielles qui peuvent être générées à la fois par les
commandes motrices et les changements environnemen-
taux. En d’autres termes, cette intersection contient les va-
riations compensables. Elle est donc la sous-variété des dé-
placements.
D’après Poincaré, la dimension d est directement liée à
la dimension de l’espace géométrique perçue par l’agent.
L’equation 3 nous permet d’obtenir facilement cette dimen-
sion si on connaît les dimensions m, e et b. Pour ce faire,
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nous devons déterminer la dimension des variétés senso-
rielles générées lors de 3 types d’explorations différentes :
– Pour m : seul l’agent bouge.
– Pour e : seul l’environnement bouge.
– Pour b : le corps et l’environnement bougent.
La suite de cet article présente une illustration de cette ap-
proche de détermination de dimension de l’espace géomé-
trique. Premièrement, un système simple est introduit, puis
des algorithmes d’estimation de dimension de variété sont
décrits avant d’être évalués.

3 Présentation de la simulation
Un système simulé simple est présenté pour illustrer l’ap-
proche. La simulation est scindée en deux modules : le pre-
mier simule le système, i.e. l’interaction de l’agent avec
son environnement, tandis que le second estime la dimen-
sion des variétés sensorielles générées lors des 3 types
d’exploration. Cette section s’attache à décrire le premier
module.
Le système, illustré figure 2, est plongé dans un environne-
ment géométrique de dimension 3. L’agent est une tête pos-
sédant 2 yeux constitués chacun d’une lentille "pinhole"
positionnée devant une rétine carrée parsemée aléatoire-
ment de Ncones cônes (cellules photo-réceptives). La tête
peut tourner librement autour de ses 3 axes de tangage, rou-
lis et lacet. Chaque oeil peut tourner indépendamment au-
tour de ses 3 axes de tangage, roulis et lacet. La sensation
générée par un cône pour une configuration du système est :

si =

Nsources∑
k=1

(
a

exp
(
− dist(conei, projk)2

)
dist(oeil, sourcek)2

)
, i ∈ {1, 20},

(4)
avec Nsources le nombre de sources, a la sensibilité du
cône, dist(., .) la distance Euclidienne, conei la position
du cône i sur la rétine, projk la position de la projection de
la source k sur la rétine, oeil la position du centre de l’oeil
dans le repère monde et sourcek la position de la source k
dans le repère monde.
L’environnement est constitué de Nsources lumineuses
ponctuelles positionnées sur une sphère de rayon 1 mètre
centrée sur la tête. Chaque source peut se déplacer indé-
pendamment et librement en azimut et en élévation.
Chaque exploration consiste en un ensemble deN configu-
rations Ci tirées aléatoirement autour d’une configuration
de référenceC0. Ce tirage ce fait en fixant une amplitude de
variation maximale Amp pour chaque degré de liberté du
système (voir section 5). Suivant le type d’exploration en
cours, une partie du vecteur Ci peut être fixée égale à celle
de C0 (par exemple, si seul l’environnement doit bouger, la
partie motrice deCi reste constante). Chaque configuration
Ci génère une variation sensorielle δSi = Si−S0 par rap-
port à la sensation de référence S0 = φ(C0). L’ensemble
de ces variations sensorielles sont stockées dans une ma-
trice S, de taille n × N (nombre de sensations × nombre
de mouvements), qui sera le seul élément fourni aux algo-
rithmes d’estimation de dimension de variété.

Les valeurs numériques de l’ensemble des paramètres de la
simulation sont listées à la sous-section 5.1.

4 Estimation de la dimension des va-
riétés

Le second module de la simulation estime la dimension
des variétés parcourues lors des différentes explorations de
l’agent. Il reçoit en entrée l’ensemble S des variations sen-
sorielles δSi générées lors de l’exploration et fournit en
sortie une dimension estimée d̂im de la variété qui supporte
l’ensemble de données. Cette dimension peut être m̂, ê ou
b̂ suivant le type d’exploration effectué. Deux algorithmes
d’estimation de dimension sont utilisés. Le premier est ba-
sée sur une analyse linéaire tandis que le second s’appuie
sur un traitement non-linéaire des données.

4.1 Méthode linéaire
Seul le coeur de l’algorithme est présenté dans ce papier ;
un descriptif plus approfondi est disponible dans [6]. La
méthode repose sur une décomposition en valeurs singu-
lières (SVD) de la matrice de données S. Le dimension
d̂im est obtenue en estimant le nombre de valeurs singu-
lières significatives grâce à l’équation suivante :

d̂im = arg max
j

{ Σj

Σj+1

}
,∀j ∈

[
1,min(n,N)− 1

]
, (5)

avec Σj les valeurs singulières de S en ordre décroissant, n
la dimension de l’espace sensoriel et N le nombre de mou-
vements réalisés lors de l’exploration. En effet, le ratio est
maximal à la limite entre les valeurs singulières significa-
tives et non-significatives.

4.2 Méthode non-linéaire
L’algorithme. Ce second algorithme est basé sur une
méthode de projection non-linéaire : l’Analyse en Com-
posantes Curvilignes (CCA). Seules les informations né-
cessaires sont présentées ici mais plus de détails sur la mé-
thode sont disponibles dans [3]. La CCA permet de projeter
itérativement un ensemble de données d’un espace initial
de dimension n à un espace de dimension p (avec p ≤ n)
en respectant la métrique locale, et ainsi la topologie. Une
fois la convergence atteinte, la méthode fournit une erreur
de projection J(p) indiquant à quel point la métrique lo-
cale a pu être respectée lors de la projection dans l’espace
de dimension p. La méthode d’estimation de dimension
repose sur un calcul de l’erreur de projection J(p) pour
p variant dans [1, pmax]. Cette erreur est non-significative
lorsque l’espace de projection possède autant ou plus de
dimensions que la variété à projeter, i.e. p ≥ dim. Elle
devient par contre significative lorsque le nombre de di-
mension p devient insuffisant pour projeter la variété sans
modifier sa topologie. La dimension estimée est donc ob-
tenue de la manière suivante :

d̂im = arg max
p

{J(p− 1)

J(p)

}
,∀p ∈ [2, pmax], (6)
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FIGURE 2 – Schéma du système. Pour chaque configuration du système, les sources lumineuses sont projetées sur les rétines
de l’agent et générent des sensations en excitant les cônes.
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FIGURE 3 – Exemple de plan 2D dans un espace 3D pré-
sentant un étirement important suivant la diagonale

puisque le ratio est maximal à la limite entre les erreurs de
projection non-significatives et significatives.

Le bootstraping. Les méthode de projection, comme
l’est la CCA, sont très sensibles à la non-sphéricité du
nuage de données. Imaginons par exemple une variété
plane pour faciliter l’explication (voir figure 3). Si une dis-
tribution de points sur cette variété présente une variance
très faible suivant un ou plusieurs axes, comparé aux autres
axes de la distribution, alors ce ou ces axes seront ignorés
par l’analyse. La dimension de la variété sera alors sous-
estimée. Pour éviter ce problème, une étape de bootstra-
ping est rajoutée lors de la phase d’exploration. Le but de
ce papier n’est pas de décrire cette méthode, néanmoins
celle-ci permet de modifier itérativement les mouvements
aléatoires réalisés durant la phase d’exploration. Cette mo-
dification se fait dans l’objectif d’amplifier les variations
sensorielles suivant les directions qui présentent initiale-
ment une faible variance.

5 Résultats
5.1 Paramètres de la simulation

L’ensemble des valeurs numériques prises par les para-
mètres de la simulation sont listées ci-après :
– Ncones = 20, nombre de cônes par oeil.
– oeild = [5, 5, 5](cm), position de l’oeil droit dans le re-

père de la tête.
– oeilg = [−5, 5, 5](cm), position de l’oeil gauche dans le

repère de la tête.
– lretine = 1(cm), distance entre la lentille et la rétine.
– Lretine = 2(cm), largeur de la rétine.
– a = 10−3, sensibilité des cônes.
– Nsoucres = 3, nombre de sources lumineuses.
– R = 1(m), distance entre le centre de la tête et les

sources.
– C0 = [09, U6], configuration de référence fixée à 0 pour

les 9 paramètres de la tête et tirée aléatoirement pour les
6 paramètres des sources grâce à une loi de distribution
uniforme entre -45˚ et +45˚.

– N = 1000, nombre de mouvements pour une explora-
tion.

– n = 2×Ncones = 40, dimension de l’espace sensoriel.
– Niter = 100, nombre d’itérations de la CCA.
– pmax = 15, dimension maximale testée pour la projec-

tion avec la CCA.
– d = 3, dimension de l’espace géométrique.
On peut également rajouter les valeurs réelles de m, e et b
qui doivent être estimées par les deux méthodes présentées
précédemment :
– m = 9, dimension de la variété lorsque seuls les 9 de-

grés de liberté de l’agent sont libres.
– e = 6, dimension de la variété lorsque seuls les 2 degrés

de liberté des 3 sources sont libres.
– b = 12, dimension de la variété lorsque tous les degrés

de liberté du système sont libres ; cette valeur est obtenue
grâce à l’équation 3.
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Dimension estimée m e b
Amplitude maximale 10−6 - 10−1 10−6 - 10−1 10−6 - 10−1

Méthode linéaire 100% - 0% 100% - 50% 100% - 2%
Méthode non-linéaire 100% - 100% 100% - 100% 100% - 82%

TABLE 1 – Performance des deux méthodes en fonction de l’amplitude de mouvement autorisée.

Pour chaque type d’exploration destiné à déterminer m,
e ou b, 100 essais successifs sont réalisés avec un nou-
veau tirage de toutes les valeurs aléatoires de la simula-
tion. Cette multiplication des simulations permet d’obtenir
des résultats statistiques. Les performances des méthodes
d’estimation de dimension vont également être estimées en
fonction de l’amplitude maximale de mouvement autorisée
Amp (voir section 5.2 ).

5.2 Performance des méthodes
L’étude détaillée des performances des méthodes d’esti-
mation de dimension n’entre pas dans l’optique de ce pa-
pier, seuls quelques résultats pertinents sont donc présen-
tés. L’amplitude maximale des mouvements Amp est don-
née en degrés puisque seules des rotations sont possibles
dans le système simulé. Pour un type d’exploration donné
et une amplitude maximale de mouvement Amp, la per-
formance d’une méthode correspond au pourcentage de
bonnes estimations sur les 100 essais successifs. Souli-
gnons ici que dans le cas où seul l’agent bouge, la dimen-
sion correcte est m = 9 puisque la tête a 9 degrés de liberté
(3 rotations pour la tête et les deux yeux). Lorsque seul
l’environnement bouge, la dimension correcte est e = 6
car les 3 sources de l’environnement ont chacune 2 degrés
de liberté. Enfin, connaissant la dimension de l’espace géo-
métrique dans notre simulation (d = 3), l’équation 3 nous
permet de dire que la dimension correcte lorsque tout le
système bouge est b = 12.
Les résultats présentés table 1 montrent que pour des mou-
vements d’amplitude infinitésimale, les deux méthodes ont
une performance très importante. En effet, pour l’ampli-
tude Amp = 10−6, on peut faire l’hypothèse que les don-
nées se trouvent sur le sous-espace tangentiel à la variété
autour du point de fonctionnement S0 = φ(C0). La mé-
thode d’analyse linéaire (et a fortiori la méthode d’analyse
non-linéaire) n’ont donc pas de difficulté à estimer m, e et
b. Les performances sont néanmoins différentes pour des
mouvements d’amplitude plus importante. On constate que
la méthode linéaire n’est plus capable d’estimer les dimen-
sions des variétés correctement. Cet échec est lié à la cour-
bure de ces dernières qui devient non-négligeable lorsque
l’amplitude des mouvements augmente. La méthode d’ana-
lyse linéaire ne peut alors tout simplement pas faire face à
cette courbure et mène à une sur-estimation de la dimen-
sion. On peut par contre voir que la méthode d’analyse non-
linéaire conserve une très bonne performance pour l’esti-
mation de m, e et b. Néanmoins, la performance pour b
est moindre que pour les deux autres types d’exploration.
Ce phénomène, actuellement étudié, semble être lié à une

paramétrisation non-optimale de la CCA. En effet, le cas
b est le plus complexe en terme de dimension (et proba-
blement de courbure) de la variété et est donc le plus diffi-
cile à déplier dans l’espace de projection. De plus, certains
paramètres de la CCA comme la taille du voisinage ou le
nombre d’itérations sont cruciaux pour assurer une bonne
convergence. Optimiser ces paramètres pourrait donc per-
mettre d’obtenir une performance encore meilleur pour b.
Des résultats préliminaires ont déjà confirmé une amélio-
ration significative de la performance en augmentant le
nombre d’itérations. La seule limite à une augmentation
trop importante est le temps de calcul prohibitif que néces-
siterait la méthode.

6 Conclusion
L’approche et les résultats présentés dans ce papier pro-
posent un regard différent sur la notion d’espace. Cette
nouvelle définition est pertinente en Robotique, notamment
développementale, mais plus généralement pour tout agent
incarné, robotique ou biologique. Elle rejette l’idée que
l’espace géométrique est une notion innée qui s’impose
à l’agent. Au contraire, celle-ci doit être découverte par
le biais d’une exploration active. La notion d’espace est
alors purement subjective et directement liée aux capaci-
tés d’action de l’agent. Si celui-ci est incapable de com-
penser des variations sensorielles qui ont lieu dans une di-
mension particulière de l’espace, alors cette dimension ne
sera jamais perçue comme faisant partie de l’espace géo-
métrique. Cette importance de l’action dans l’émergence
de la perception fait écho à des travaux comme ceux de
Bach-y-Rita [1] ou à la théorie des contingences sensori-
motrices d’O’Regan & Noé [5].
Concernant plus particulièrement l’estimation de la dimen-
sion de l’espace géométrique, la méthode consistant en
3 types d’explorations distinctes de l’environnement n’est
soutenue par aucune donnée biologique et semble peu pro-
bable pour un être vivant. De plus, même si le phéno-
mène n’a pas été illustré ici, certaines variations senso-
rielles peuvent êtres compensables sans pour autant être
des mouvements dans l’espace (la luminosité variante de
la source pourrait être compensée par une pupille par
exemple). Il faudrait donc rajouter une étape de distinction
pour extraire uniquement les variations liées à des mou-
vements. Poincaré s’orientait pour cela vers les propriétés
non-commutatives des mouvements. Une autre remarque
importante est que l’espace des mouvements compensables
serait de dimension 6 si les translations étaient autorisées
dans notre système. Une distinction entre les rotations (qui
laissent un point invariant dans l’espace) et les translations
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serait alors nécessaire afin de déterminer définitivement la
dimension de l’espace géométrique.
Néanmoins, malgré ces différentes limitations, l’intuition
de Poincaré a mis en lumière l’origine (possible) de la no-
tion d’espace chez un agent totalement naïf et n’ayant ac-
cès qu’à ses flux moteurs et sensoriels. Cette approche ori-
ginale de la perception du monde offre aujourd’hui de nou-
velles optiques pour comprendre le vivant et développer de
nouveaux algorithmes d’intelligence artificielle.
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