N

N

Comment déchiffrer le code impulsionnel de la Vision?
Etude du flux paralléle, asynchrone et épars dans le
traitement visuel ultra-rapide.

Laurent Perrinet

» To cite this version:

Laurent Perrinet. Comment déchiffrer le code impulsionnel de la Vision? Etude du flux paralléle,
asynchrone et épars dans le traitement visuel ultra-rapide.. domain_ other. Université Paul Sabatier
- Toulouse III, 2003. Francgais. NNT: . tel-00002693

HAL Id: tel-00002693
https://theses.hal.science/tel-00002693
Submitted on 7 Apr 2003

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://theses.hal.science/tel-00002693
https://hal.archives-ouvertes.fr

THESE

présentée en vue de

I'obtention du titre de

Docteur
de
I’Université Paul SABATIER

Spécialité : Sciences Cognitives

Comment déchiffrer le code impulsionnel de la Vision ?
Etude du flux parallele, asynchrone et épars
dans le traitement visuel ultra-rapide.

par

Laurent PERRINET

Soutenue le 7 Février 2003 devant la commission d’examen composée de :

MM. M. IMBERT Président
J.  HERAULT Rapporteur
Y. BURNOD Rapporteur
S. THORPE Co-directeur de these
M. SAMUELIDES Directeur de these






THESE

présentée en vue de

I'obtention du titre de

Docteur
de
I’Université Paul SABATIER

Spécialité : Sciences Cognitives

Comment déchiffrer le code impulsionnel de la Vision ?
Etude du flux parallele, asynchrone et épars
dans le traitement visuel ultra-rapide.

par

Laurent PERRINET

Soutenue le 7 Février 2003 devant la commission d’examen composée de :

MM. M. IMBERT Président
J.  HERAULT Rapporteur
Y. BURNOD Rapporteur
S. THORPE Co-directeur de these
M. SAMUELIDES Directeur de these



a Paul






Remerciements

Josué ben Pera’hia et Nitai d’Arbele requrent d’eux la tradition.
Josué ben Pera’hia disait : ”Fais-toi un maitre, acquiers-toi un
compagnon et juge tout homme favorablement”.

Pirke Avot, Traité des Péres, chap. I, paragraphe 6, Michna 6

Je tiens tout d’abord a remercier Manuel Samuelides, professeur de Mathé-
matiques & SUPAERO et chercheur & I’ONERA, pour avoir été mon directeur
de these. Grace a ton enthousiasme et ta rigueur scientifique, tu m’as fait
découvrir le sens et la beauté de la recherche, merci! Je te remercie aussi
particulierement pour les gestes qui m’ont guidé dans les moments difficiles.
Je remercie aussi vivement Simon Thorpe et toute I’équipe du CERCO qui
m’ont accueilli, choyé et guidé tout au long de ce travail. Merci a Rufin
pour nos échanges, et merci a Arno pour les multiples discussions et 1'ac-
cueil a San Diego! Je souhaite sincerement remercier Michel Imbert, Jeanny
Hérault et Yves Burnod pour avoir accepté de participer a mon jury et aussi
pour l'intérét qu’ils ont manifesté lors de la lecture et le soutenance de ce
travail.

Pour m’avoir accueilli pendant ces années au sein du DTIM (Département
de Traitement de I'Information et modélisation), laboratoire de PONERA,
centre de Toulouse, je tiens a remercier René Jacquart alors responsable du
département et Daniel Kalfon, coordinateur de notre équipe. Merci a Jo-
sette Brial, Noélle Desblancs et Christiane Payrau pour leur dynamisme et
leurs encouragements, ainsi qu’a tous les stagiaires. Merci a Manu pour le

déplacement depuis Marseille !

111



Je pense aussi a tous ceux que j’ai rencontré durant la these lors de rencontres
imprévues, de conférences ou écoles d’été ; en particulier a Jorg. Muito obri-
gado a Luis, Matteus, Susana, Yuval, Peter, Anna, Valeria, Sander, Domi-
nique, la famille Jones, Erik, Jeremy, Trisha, Charris et tous les autres!

Un grand merci a ma famille et a mes proches pour leur soutien et leur amitié.

...et surtout, a Cécile.



Table des matieres

Résumé xiii
Abstract xvii
Introduction 1
1 Comment casser le code de la vision ? 3
1.1 La vision, un objet d’étude scientifque . . . . . . .. ... .. 3
1.1.1 La vision comme prototype d'un processus cognitif . . 3

1.1.2  Modeles computationnels de la vision . . . . . . .. .. 9

1.1.3 L’inspiration biologique en traitement de 'image : vers

I'ingénierie neuromorphique . . . . . . . ... ... .. 13

1.2 Vers une vision dynamique . . . . . . .. ... ... 16
1.2.1  Quel est le role du temps dans le calcul neural ? . . . . 17
1.2.2  Quels modeles de codage impulsionnel rapide? . . . . . 20

1.2.3  Vers des modeles fonctionnels de la vision . . . . . .. 23

1.3 Organisation de la these . . . . . .. .. ... ... ... ... 26
1.3.1 Méthodologie scientifique . . . . . . . . .. .. ... .. 26

1.3.2 Plandel’étude . . . ... ... ... ... ... ... . 28

2 Neurophysiologie du systéme visuel 31
2.1 La vision comme un systéme dynamique . . . . .. .. .. .. 31
2.1.1  Quel est le but de la vision? . . . . .. ... ... ... 31
2.1.2  La vision et son corrélat neuronal . . . . .. . .. ... 35
2.1.3 Flux d’information dans ’architecture du SNC . . . . . 40



vi TABLE DES MATIERES
2.2 Anatomie du systeme visuel . . . .. ... 45
2.2.1 La rétine : de l'information lumineuse au codage im-

pulsionnel . . . . . ... 45

2.2.2 Propagation de I'image vers les aires visuelles . . . . . 51

2.2.3 Représentations temporelles de I'information visuelle . 54

2.3 Contraintes temporelles sur le code visuel . . . . . . . . .. .. 60

2.3.1 Catégorisation Ultra-Rapide . . . . . . . ... ... .. 60
2.3.2 Conséquences : une premiere représentation de la scene

visuelle par une vague asynchrone de potentiels d’actions 63

2.3.3 Vers un modele dynamique de la vision . . . . . . . .. 66

3 Modeles de codage rapide 71

3.1 Modeles de codage temporel . . . . . ... ... L. 72

3.1.1 Modélisation du mécanisme impulsionnel . . . . . . . . 72

3.1.2 Codage impulsionnel et adaptation synaptique . . . . . 86
3.1.3 Codage impulsionnel par la latence de la premiere im-

pulsion . . . ... 98

3.2 Modele dynamique de la rétine . . . . .. ... .0 104

3.2.1 Codage multi-échelle de I'information rétinienne . . . . 104

3.2.2 Résultats : un code impulsionnel compact . . . . . .. 114
3.2.3 Optimisation statistique du modele dynamique rétinien

par les statistiques des images naturelles . . . . . . .. 119

3.3 CodageparRang . . . . ... ... . ... ... ... ..... 129

3.3.1 Inspiration biologique du codage par rang . . . . . . . 129

3.3.2  Etude théorique du codage parrang . . . . . . . . . .. 135

3.3.3 Applications . . . . ... ... 142

4 Vers un code dynamique épars 149

4.1 Pour un modele d’interactions latérales . . . . . . . . .. ... 149

4.1.1 Densité du codage et représentation sur-complete . . . 149

4.1.2 Codage par poursuite . . . . . . . .. ... ... ... 154

4.1.3 Code impulsionnel épars . . . . . .. ... .. .. ... 159

4.1.4 Application au codage rétinien . . . . . . . . ... ... 163



Table des matieres vii

4.2

4.3

Modele neuronal de représentation corticale sur-complete dans

laire visuelle primaire (V1) . . ... ... ... ... .. ... 167
4.2.1 Le modele de Hubel et Wiesel . . . . .. .. ... ... 168
4.2.2 Modeles d’adaptation . . . . . . . ... 174
4.2.3 Conséquences en traitement de 'image . . . . . . . .. 180
Systemes visuels dynamiques et applications . . . . . . . . .. 184

4.3.1 Heuristiques attentives et génération de cartes d’atten-
tion . . . . .. 185

4.3.2 Code impulsionnel multicouche : vers des représentations

corticales . . . . ... 188

4.3.3 Applications a la robotique et a la vision active . . . . 193
Conclusion 198
Abréviations et acronymes 201
Publications 203

Bibliographie 224






Table des figures

1.1.1 Frontieres de la vision. . . . . . . . . .. ... ... .. 6

1.1.2  Approches sur la nature des calculs dans les processus cognitifs. 15

2.2.1 Organisation axiale simplifiée de la rétine. . . . . .. .. .. 46
2.2.2 Les Chemins de la vision. . . . . . . ... ... ... ... .. 55
2.3.1 Catégorisation animal/non-animal : exemples d’images uti-
lisées par [Thorpe et al., 1996] . . . . . . .. ... ... ... 61
2.3.2  Activité différentielle entre les potentiels évoqués (EEG) des
cibles et des distracteurs. . . . . .. .. ... L0 62
3.1.1 Modele impulsionnel de Hodgkin-Huxley. . . . . . .. .. .. 74
3.1.2 Modele de neurone impulsionnel, I'Integre-et-Tire a Fuite. . . 76
3.1.3 Modele integre-et-tir a réponse impulsionnelle. . . . . . . . . 80
3.1.4 Modele de neurone impulsionnel. . . . . . ... ... ... .. 81
3.1.5 Synapses. . ... 85
3.1.6 Facilitation et dépression. . . . . . . . .. ... ... ... .. 87
3.1.7 Plasticité a modulation temporelle relative : expérience. . . . 89
3.1.8 Plasticité a modulation temporelle relative : résultats. . . . . 90
3.1.9 Modele génératif de la STDP. . . . . .. .. ... ... ... 92
3.1.10 Détection non-supervisé de cohérence et STDP. . . . . . .. 96
3.1.11 Détection de la cohérence par STDP. . . . . . .. ... ... 97
3.1.12 Luminance et luminosité. . . . . . . . .. ... ... 102
3.2.1 Architecture du modele dynamique de rétine. . . . . . . . .. 106
3.2.2 Filtres linéaires de la rétine. . . . . . .. ... ... 107

1X



TABLE DES FIGURES

3.2.3 Reconstruction progressive de 'image par les coefficients de
la transformée. . . . . . .. ... 112
3.2.4 Mesure de la convergence de la reconstruction progressive de
I'image par les coefficients de la transformée. . . . . . . . .. 114
3.2.5 Quantification par leur rang de la valeur absolue des coeffi-
cients de la transformée. . . . . . ... ... 118

3.2.6  Mesure de la convergence de la reconstruction progressive de

I'image par les coefficients de la transformée. . . . . . . . .. 120
3.2.7 Décorrélation spatiale. . . . . ... ... ... ... 121
3.2.8 Harmonisation des histogrammes par la statistique des images

naturelles. . . . . . . ... 123
3.2.9 Distance subjective entre des images. . . . . . .. .. .. .. 126

3.2.10 Quantification de la valeur absolue des coefficients de la
transformée par leur rang. . . . . . .. ... L 127

3.2.11 Mesure de la convergence de la reconstruction progressive de

I'image par les coefficients de la transformée optimisée. . . . 128
3.3.1 Modele de neurone détecteur d’asynchronie. . . . . . .. .. 133
3.3.2 Principe du codage d'une valeur par son rang. . . . . .. . . 134

3.3.3 Etude statistique de I'activité d’un neurone a codage par rang.139

3.3.4 Estimation de la densité de probabilité du temps de tir d'un

neurone a codage par rang. . . . . . . .o .o L. 140
3.3.5 Sélectivité Ultra-rapide a l'orientation dans V1. . . . . . .. 143
3.3.6 Recherche de concordance. . . . . . ... ... ... ... . 145
3.3.7 Architecture de SPIKENET. . . . . . . . . ... ... ..... 146
4.1.1 Instabilité de la représentation par ondelette. . . . . . . . . . 151

4.1.2 Principe du codage impulsionnel par poursuite gourmande. . 160
4.1.3 Codage impulsionnel par poursuite a-gourmande. . . . . . . 162
4.1.4 Comparaison ondelettes / poursuite gourmande sur une grille
dyadique. . . . . . .. 165
4.2.1 Champs récepteurs des neurones de V1 chez le chat. . . . . . 169
4.2.2 Reconstruction de I'image par une poursuite gourmande soit
dans la rétine soit dans V1.. . . . . . . . ... ... 171



TABLE DES FIGURES xi

4.2.3
4.2.4
4.2.5
4.2.6
4.2.7

4.2.8
4.2.9
4.3.1
4.3.2
4.3.3
4.3.4

Code impulsionnel dans V1. . . . . . . ... ... ... ... 172
Introduction de connaissance a priori. . . . . . . ... .. .. 174
Auto-organisation spatiale des polarités dans la rétine. . . . 176
Emergence de filtres sélectifs a l'orientation. . . . . . . . .. 179

Emergenee d’une carte topologique de filtres sélectifs a I'orien-
tation. . . . . . . L 181

Compression par le code impulsionnel épars de I'image Lena 183

Détection de contours. . . . . . . ... ... 184
Heuristiques de propagation. . . . . . . . .. ... ... ... 187
Carte de saillance dynamique. . . . . . . . .. .. ... ... 189
Systeme olfacto-visuel Nose. . . . . . . ... ... ... ... 194

Détection de balises par un robot. . . . . . . ... ... ... 197






Résumé

Les modeles de codage de la Vision, c’est a dire les algorithmes qui ex-
traient des informations pertinentes de 'information visuelle brute produite
par des capteurs biologiques (I'ceil) ou artificiels (une caméra), se basent
aujourd’hui le plus souvent sur des techniques héritées du calculateur de
von Neumann et ne répliquent ni 'architecture, ni les performances des
systemes biologiques. En nous fondant sur des expériences neurophysiolo-
giques mettant en évidence le traitement ultra-rapide de l’information vi-
suelle [Thorpe et al., 1996], nous allons définir les bases d'un code parallele et
asynchrone de la vision. Celui-ci transforme l'information visuelle analogique
organisée spatialement (I'image) en une vague d’événements élémentaires co-
dant grace a leur succession dans le temps I'information de fagon progressive
et hiérarchique.

Afin d’explorer les mécanismes neuronaux fondamentaux qui implantent le
traitement ultra-rapide, nous allons baser dans un premier temps les méca-
nismes de ce code sur les processus biologiques a 1’échelle du neurone et de
la synapse. Cette méthode permettra de définir un modele génératif de plas-
ticité synaptique [Perrinet et Samuelides, 2000] dont la formalisation et les
résultats sont compatibles avec les observations neurophysiologiques [Perri-
net et al., 2001; Delorme et al., 2001b]. En particulier, un tel modele peut
induire, grace a des principes informationnels, I'extraction non-supervisée de
I'information cohérente dans le flux des impulsions neuronales [Perrinet et
Samuelides, 2002a].

Le codage par la latence de la premiere décharge peut alors étre appliqué a
un modele de la rétine qui permet de définir un algorithme complet de codage

et décodage impulsionnel dans le nerf optique [Van Rullen et Thorpe, 2001].

Xlil



Xiv Résumé

Celui-ci se base sur une architecture multiéchelle similaire a une transformée
en ondelettes qui peut exploiter les régularités de ses coefficients sur les
images naturelles pour les quantifier par le rang d’arrivée des impulsions neu-
ronales. Nous allons alors étendre cette démarche grace aux résultats d’Atick
[1992] en utilisant une approche écologique pour le code visuel impulsion-
nel. Celui-ci se base sur une optimisation de l'information transmise par les
impulsions [Perrinet et Samuelides, 2002b] grace aux statistiques des images
naturelles. Cette méthode améliore en théorie et en pratique la régularité des
coefficients sur I’ensemble des images naturelles, et donc l'efficacité du code
impulsionnel, et définit en outre une mesure de la distance entre des images
plus proche de la disparité subjective.

Ce modele de code visuel permet alors d’envisager la construction d’un
modele impulsionnel multicouche adapté pour la vision et basé simplement
sur l'ordre d’activation des neurones. Ce code, par le rang des décharges,
est basé sur une architecture hiérarchique et “en avant” qui se distingue,
outre sa simplicité, par la richesse des résultats mathématiques et de par ses
performances computationnelles. En particulier, 'utilisation d’outils statis-
tiques étendus a ces modeles dynamiques permet de définir et d’optimiser les
parametres macroscopiques des modeles basés sur ce code. On pourra alors
implanter des solutions completes de traitement visuel, a I'image du logiciel
SPIKENET [Delorme et al., 1999a] et dont les performances se rapprochent
des systemes biologiques.

Toutefois, les conditions sur ’architecture du modele de transmission dans
le nerf optique impliquent des limites qui ne permettent pas son extension a
d’autres aires visuelles. Nous allons répondre aux besoins d'un modele effi-
cace de la Vision en fondant une théorie de représentation impulsionnelle sur-
compléte de I'image. Cette formalisation conduit alors a une stratégie de code
impulsionnel épars [Perrinet et Samuelides, 2002¢| en définissant de fagon ri-
goureuse des interactions latérales. Cette stratégie peut alors étre étendue
a un modele de colonne corticale adaptative, grace a une regle d’apprentis-
sage par renforcement, qui montre des comportements comme ’émergence
de filtres corticaux, similaires a la biologie et aux résultats d’autres modeles

computationnels, comme ceux de Olshausen et Field [1998]. De plus, ce pa-
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radigme s’adapte particulierement a la construction d'une carte de saillance
modélisant de fagon dynamique les zones d’attention dans I'image [Perrinet
et al., 2002]. Tout en s’intégrant dans le cadre de 'ingénierie neuromor-
phique, ces techniques font émerger de nouveaux outils pour le traitement
de I'image dont nous montrons des applications a la détection de contours,
a la compression dynamique d’images et enfin a la reconnaissance d’objets

appliquée a la robotique.

Mots clés

Vision, traitement visuel ultra-rapide, calcul parallele et asynchrone, co-
dage neuronal impulsionnel, plasticité hebbienne a modulation temporelle
relative (STDP), transformée par ondelettes, statistique des images natu-
relles, représentation sur-complete, poursuite de concordance, ingénierie neu-
romorphique, compression dynamique d’images, carte attentive de saillance,

détection d’objets, vision active et robotique.






Abstract

How to decipher vision’s spiking code ? Study
of the parallel, asynchronous and sparse flow

in the ultra-rapid visual processing.

Models of visual coding, i.e. the algorithms which extract the relevant
perception from the rough spatial and luminous sensation produced by bio-
logical (the eye) or artificial (a camera) sensors, are today generally based
on techniques inherited from the von Neumann computer and retort neither
architecture, nor the performances of the biological systems. Basing us on
neurophysiological experiments highlighting the ultra-rapid processing of vi-
sual information [Thorpe et al., 1996], we will define the bases of a parallel
and asynchronous code of the vision. This model transforms the analogical
visual information (the image) into a wave of elementary events coding the
information thanks to their succession in time in a progressive and hierarchi-
cal way.

In order to explore the fundamental neuronal mechanisms which establish
this high-speed treatment, we will at first base the mechanisms of this code
on the biological processes on the scale of the neurone and synapse. This me-
thod will make it possible to define a generative model of synaptic plasticity
[Perrinet et Samuelides, 2000] which formalisation and results are compa-
tible with the neurophysiological observations [Perrinet et al., 2001; Delorme
et al., 2001b]. In particular, such a model can induce, thanks to informational

principles, the non-supervised extraction of coherent information in the flow
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of the neuronal impulses [Perrinet et Samuelides, 2002a].

Coding by the latency of the first spike can then be applied to a model of
the retina which makes it possible to define a complete spike coding and de-
coding algorithm in the optic nerve [Van Rullen et Thorpe, 2001]. It is based
on multi-scale architecture similar to a wavelet transform and exploits the
regularities of its coefficients over the set of natural images to quantize their
values by the rank of the spikes. We will then optimize this method according
to the results of Atick [1992] by using an ecological approach for the visual
spike code. This code is based on optimisation of the information transmit-
ted by the impulses [Perrinet et Samuelides, 2002b] thanks to the statistics
of natural images. This method improves the regularity of the coefficients
on all the natural images, both theoretically and practically, and therefore
the effectiveness of the pulse code, and defines in addition a measure of the
distance between images closer to subjective disparity.

This visual code model makes it possible to envisage the construction of a
multi-layer spiking model adapted to the vision and simply based on the or-
der of activation of the neurones. This code, by the rank of the discharges,
is based on a hierarchical feed-forward architecture which is distinguished,
in addition to its simplicity, by its mathematical and computational perfor-
mances. In particular, the use of statistical tools extended to these dynamic
models makes it possible to define and optimise the macroscopic parameters
of the models based on this code. One will be able then to establish com-
plete solutions of visual processing, as the SPIKENET [Delorme et al., 1999a]
software, which compare to biological systems.

However, the conditions on the architecture of this model of transmission in
the optic nerve imply limits which do not allow its extension to other visual
areas. We will meet the needs for an effective model of Vision by defining a
theory of over-complete event representation of the image. This formalization
leads then to a strategy of a sparse spike code [Perrinet et Samuelides, 2002¢]
by defining in a rigorous way lateral interactions between neurones from a
same area. Thanks to a reinforcement learning rule, this strategy can then be
extended to a model of an adaptive cortical column which shows behaviors

like the emergence of cortical filters similar to biology and to the results of



Abstract xix

other computational models, like those of Olshausen et Field [1998]. Moreo-
ver, this paradigm adapts particularly to the construction of a saliency map
modeling in a dynamic way the areas of attention in the image [Perrinet
et al., 2002]. Within the framework of neuromorphic engineering, these tech-
niques allow emergence of new tools for image processing for which we show
some applications to edge detection, dynamic image compression and object

recognition applied in particular to robotics.

Keywords

Vision, ultra-rapid visual processing, parallel and asynchronous compu-
ting, neuronal spike coding, spike time dependent plasticity (STDP), wave-
let transform, natural images statistics, over-complete representation, mat-
ching pursuit, neuromorphic engineering, dynamic image compression, sa-

liency map, object recognition, active vision and robotics.






Introduction

La Vision est une porte pour découvrir la cognition et le vivant. C’est a
ce titre, mais aussi pour comprendre I'importance de notre compréhension
des processus de pensée, que nous 1’étudierons et que nous essaierons de
bouleverser quelques paradigmes établis sur les processus visuels. En effet, a
I'image de nombreux phénomenes liés au vivant, on ne peut réduire la Vision
a des lois physiques et on doit faire appel a des méthodologies décrivant son
fonctionnement depuis les structures et régularités que 1'ont peut observer.
Nous tenterons de compléter ces méthodes analytiques et inductives par une
approche qui décrit la Vision comme un ensemble de processus émergents
de l'interaction avec le monde physique, grace a des regles et mécanismes
simples et interconnectées.

A ce titre, nous étudierons la Vision dans le champ des Sciences cognitives
par une approche connexionniste et nous essaierons d’étudier comment les
primates et plus particulierement I’Homme —cet animal qui est resté un chas-
seur pendant 99% de son évolution— ont intégré dans leur Systéme Nerveux
Central (SNC) des processus permettant d’intéragir avec le monde environ-
nant. Or, si 'on arrive a simuler précisément le comportement individuel des
cellules qui constituent la plus grande part du SNC, les neurones, la simu-
lation d’un systeme entier, comme le SNC le plus simple du monde vivant,
comportant exactement 531 neurones et dont on connait précisément la to-
pologie, se révele étre un échec.

En effet, il manque a notre connaissance le code des processus neuronaux,
c’est-a~dire le “mode d’emploi” qui régit leurs comportements. Si ce code
existe, il n’est sirement pas unique dans le monde vivant, mais nous nous

attacherons a en décrire des aspects généraux en le décrivant comme un algo-



2 Introduction

rithme, 4.e. une suite d’instructions de calculs, que nous intégrerons dans son
implantation physique. En particulier, les phénomenes de traitement visuel
ultra-rapide [Thorpe et al., 1996] peuvent se révéler essentiels dans notre
compréhension du code visuel. A I'image d’une faille de sécurité exploitée
dans une démarche d’ingénierie inverse par un informaticien, nous allons
essayer d’extraire des regles générales de fonctionnement en explorant les

limites du code visuel.



Chapitre 1

Comment casser le code de la

vision 7

Trouver |[...], ¢’est vaincre une inhibition et une tradition. On ne
peut pas avancer si on n’est pas subversif.

Laurent Schwartz, in Le Monde, 1997

1.1 La vision, un objet d’étude scientifque

La vision va étre le centre de cette these comme un objet d’étude dans
la champ tres large des Sciences Cognitives. C’est en la définissant sous la
double face de son implantation biologique et de sa modélisation computa-
tionnelle que nous allons pouvoir soulever une problématique introduisant

une compréhension dynamique et écologique du code de la vision.

1.1.1 La vision comme prototype d’un processus cog-
nitif
La vision est souvent accusée d’étre un sens “dictatorial” tant par son

importance dans I’Evolution et dans la physiologie du vivant que par I'impor-

tante place qu’elle prend dans les études neuroscientifiques. Mais c¢’est avant



4 Chapitre 1. Comment casser le code de la vision ?

tout une sensation majeure pour découvrir le monde et nous 1’étudierons

comme un modele pour la perception et la cognition en général.

Notre vision de la Vision

En effet, en participant de facon active aux processus vitaux et cogni-
tifs, la vision est un modele en Sciences Cognitives pour comprendre les
phénomenes perceptifs et le fonctionnement de la connaissance. Elle permet
de construire avec les autres modalités sensorielles une perception stable a
partir de I'univers des sensations. Cette stabilité s’exprime notamment par la
constance de la perception personnelle, qu’elle soit temporelle — ne voyais-
je pas de la méme facon quand j’étais enfant? — ou a plus court terme,
avec par exemple la constance de la prception des couleurs malgré des chan-
gements de luminosité. Elle existe aussi de facon inter-personnelle, de telle
sorte que des personnes ayant une aberration stéréoscopique (qui ne voient
donc pas le relief pergu en fusionnant les images des yeux gauche et droit) ne
pourront souvent se rendre compte de leur différence perceptive qu’apres de
nombreuses années en confrontant leur perception par des tests spécialisés.
On comprend alors I'importance des lois de la Gestalt (de I'allemand modéle
ou motif), c’est-a-dire -en simplifiant- des lois regroupant des percepts en
unités indivisibles (un disque, un visage) et qui semblent émerger des fonc-
tions supérieures de la vision. Par analogie avec le langage, on peut imaginer
que ces processus utilisent une “grammaire” spécifique au monde des images
percues. La vision serait selon cette définition un processus inférant le monde
depuis son image par une suite hiérarchique de regles logiques.

Toutefois, certaines images présentent des illusions optiques qui montrent que
cette inférence produite par la vision n’est ni simple ni parfaite. Ces limites se
révelent alors par des distorsions ou des hallucinations qui sont difficiles voire
impossibles a éliminer malgré le caractere illogique de leur perception (voir
Fig. 1.1.1-(A)). Ce contre-exemple montre alors que la vision est plutot un
processus inductif, “devinant” depuis 'information visuelle une interprétation
nécessaire aux processus vitaux, mais qui peut-étre incomplete ou fausse. La

vision comme objet d’étude révele aussi qu’elle n’est pas unique et qu’elle
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s’'inscrit dans un contexte. Par exemple, ’ensemble de taches de la figure
Fig. 1.1.1-(B) ne semble pas présenter une organisation particuliere si 1'on
ne sait pas a quel contexte il appartient. Par contre, on ne peut pas ne plus
voir 1'objet qu’elle représente quand on l’a reconnu. La nature de la per-
ception pose alors des questions —qu’est ce que nous percevons? est-ce un
reflet exact du monde? mon voisin ressent-il la méme chose? et la mouche
en volant 7— qui montrent que la vision est un objet d’étude ardu qui reflete

notre relative ignorance des processus cognitifs.

L’illusion de I’homuncule

La sensation de I'image mentale et d’une fagon plus large des processus
mentaux qui sont reliés a cette perception, comme revoir et manipuler men-
talement des objets mémorisés ou se balader mentalement dans un endroit
connu conduit souvent a penser que la vision, et plus particulierement la vi-
sion humaine, serait le produit d’une représentation interne par I’homuncule,
ce “petit homme dans notre téte” qui jugerait, analyserait puis traduirait nos
sensations. Si une silhouette de cet homuncule existe de fait dans le cortex
préfrontal sous la forme d’une carte sensorielle représentant les différentes
parties de notre corps (et dont 'aire varie avec I'importance sensitive re-
lative) et qui relie cette partie du cerveau aux muscles correspondants, ce
concept est illusoire. En effet, cette vision de notre cognition et de la vision a
été largement critiquée pour les contradictions qu’elle entraine (comme par
exemple sa récursivité théorique : I'homuncule a-t-il lui-méme un homun-
cule?), et par son caractere simpliste. De fagon plus pratique, elle est en
contradiction avec les observations neurophysiologiques et des troubles liés
a des lésions de zones précises du cerveau, par exemple, montrent que des
facettes de la perception peuvent étre perdues alors que la globalité de la
sensation est souvent préservée. La vision et les processus cognitifs que nous
étudions sont donc largement intermodaux et n’ont pas de localisation cen-
trale.

L’image percue par la vision n’est donc pas reconstruite sur un “écran”

intérieur, et —paradoxalement— si elle n’est nulle part, ou est-elle? Dans
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F1a. 1.1.1 — Frontiéres de la vision. Les “illusions optiques” sont un bon exemple
d'une confrontation entre I'image et la perception. Ces distorsions, en exploi-
tant des configurations éloignées des images naturelles, peuvent prendre plusieurs
formes. (A) Les illusions physiologiques sont inhérentes a la nature du systéme
visuel et particulierement aux premieres étapes du traitement : si I'on fixe un des
points blancs, des points noirs semblent apparaitre et clignoter a I'emplacement
des points blancs distaux. Cette perception change au gré des saccades oculaires
en attirant le regard, mais sont impossible a “rattrapper”. (B) Les illusions cog-
nitives participent a des processus plus complexes. Cette célebre image de R.C.
James présente une scéne avec un tres fort contraste. On a du mal a percevoir des
objets si I'on est novice, alors que si I'on a déja vu cette image, méme quelques
années auparavant, on reconnait parfaitement un chien dalmatien de trois-quart
arriere sur un fond ombragé de feuilles.
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ce sens, on peut alors s’intéresser a la vision comme le lien entre le monde
lumineux et nos actions. Cet aspect de la vision diverge de celle que nous
expérimentons par I'imagination en nous remémorant par exemple une image
car, par exemple, une part de la vision participant a l’action n’est alors
pas forcément consciente. Pour preuve, des images présentées tres rapide-
ment en vision périphérique peuvent étre catégorisées avec succes alors que
les sujets reportent souvent ne pas avoir eu conscience de l'image (alors
qu’ils ont per¢ue) et malgré souvent leur résistance a donner une réponse
qui leur semble totalement hasardeuse [Thorpe et al., 2001b]. En dissociant
ainsi la vision de l'image consciente que nous percevons, 'image mentale
(ou eidétique), nous nous acquittons aussi d’'une part de la subjectivité qui
entoure sa définition. Cette simplification nous permet d’explorer comment
nous pouvons étudier la vision en la restreignant aux processus cognitifs qui
permettent de relier I'information lumineuse a des comportements.

Ainsi, dans le cadre d’une expérience neuropsychologique, Bach-y Rita [1983]
a stimulé le dos d’un patient aveugle suivant la transcription tactile (par
des palpeurs) d’une image grossiere captée par une caméra montée sur un
trépied : peut-on alors créer une image mentale par d’autres modalités sen-
sorielles, une “rétine tactile” 7 Il a alors montré que le sujet ne percevait pas
ces images qu’on lui présentait. Par contre, quand découragé, celui-ci prit la
caméra en main, alors 'interaction de 'action avec I'image lui a donné une
conscience du lien entre le monde réel et 'image : la vision a été créée. On
peut alors faire une analogie avec la salle chinoise de Searle. Cette expérience
de pensée imagine un travailleur scrupuleux enfermé dans une salle et auquel
on transmet des feuilles comportant des signes qu’il peut traduire grace a
un dictionnaire approprié. Si les signes sont des calligrammes chinois et que
la traduction est bien correcte, on ne pourra toujours pas dire que la per-
sonne sait traduire le chinois. De la méme facon, lorsque nous voyons, il est
nécessaire d’agir sur le monde lumineux pour que les processus participant a

cette traduction prennent un sens [O’Regan et Noé, 2001].
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La vision dans le Systeme Nerveux Central

Aussi, pour étudier ou et comment ont lieu les processus biologiques par-
ticipant a la vision, il est alors nécessaire d’étudier les chemins conduisant
de l'organe sensitif, [’eil jusqu’aux lieux de I'action comme par exemple les
muscles du bras qui vont orienter un mouvement. Plus particulierement, ces
chemins font partie du Systéme Nerveuz Central (SNC), c’est-a-dire 1'en-
semble des cellules neurales® regroupées par fibres suivant les nerfs, le long
de I'épine dorsale et dans le cerveau. La position classique considere alors le
SNC comme un systeme transformant hiérarchiquement I'information lumi-
neuse depuis 'ceil en une activité dans le systeme visuel, I'information visuelle
et qui est progressivement traduite suivant le contexte pour étre transmise
par exemple au systeme moteur.

Comme cela s’est répété dans 1'histoire de la compréhension de la perception,

4

cette “vision” est largement inspirée par la technologie actuelle de calcul. Et
par analogie avec les calculateurs modernes, on imagine souvent que la vi-
sion consiste en différents processus séquentiels de calcul —a l'image des
algorithmes de traitement de I'image— qui vont suivre une suite ordonnée
et hiérarchique de processus avant de produire une réponse, e.g. motrice. En
se basant sur ce schéma, on peut alors se demander quel est alors le role
des différentes parties du SNC, mais aussi comment et par quels principes
celles-ci se sont organisées au cours de IEvolution.

Cette définition sous-entend aussi que les réseaux de neurones formant le
SNC pourraient se réduire a des processus calculatoires logiques transformant
I’entrée visuelle en une réponse comportementale. Toutefois, les neurones ne
sont pas seulement des calculateurs et présentent des dissimilarités trop im-
portantes —asynchronie, plasticité— pour étre comparés a des opérateurs
de logique classique. En effet, si certains de leurs comportements sont des
calculs (comme l'intégration d’entrées, ou le seuillage logique de I'activité),
leur nature biologique montre, aux nombreux niveaux de leur étude, que leurs

comportements sont beaucoup plus riches. Par conséquent, cette richesse pose

*Dans la suite du texte, nous utiliserons, comme en anglais, le terme neural pour
indiquer les éléments relevant de ’ensemble du SNC, par opposition a neuronal que nous
restreindrons a ce qui releve du neurone et de ses sous-composants.
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la question de la définition et 'implantation biologiques des processus calcu-

latoires inhérents au SNC et qui sont impliqués dans les processus visuels.

1.1.2 Modeles computationnels de la vision

L’histoire de notre connaissance de la Vision montre le lien étroit avec

I’histoire des techniques et des modeles des processus cognitifs et visuels.

Vision et Intelligence Artificielle

Tout d’abord, il a fallu que des doutes soient émis sur la validité d’une
approche purement symbolique pour qu’apparaissent des solutions imitant
les processus émergents observés dans la biologie. Historiquement, les pre-
miers modeles de neurones formels, apparus a I’époque du premier calcula-
teur ENIAC grace a McCullough et Pitts [1943], sont des portes logiques
binaires, ou switches généralisant I'entrée a une somme linéaire pondérée.
La presse élogieuse y a vu la concrétisation de nombreux réves de Science-
Fiction, mais leurs premieres applications semblent seulement apparaitre avec
le Perceptron de Rosenblatt [1960] dans la méme période que la découverte
des champs récepteurs du cortex primaire par Hubel et Wiesel [1959]. Tou-
tefois, ces modeles abstraits ne sont alors pas (ou peu) appliqués a la vision.
L’approche de Marr [1982] est alors fondatrice, car elle propose une méta-
théorie en trois étapes pour construire un modele de vision active. Selon Marr,
un modele du systeme visuel doit tout d’abord comporter une théorie com-
putationnelle, ¢’est-a-dire définissant le but et quantifiant la pertinence des
calculs et représentations possibles. Cette théorie définit donc un code, dans
le sens informatique d’un algorithme mais aussi dans ’aspect indissociable
de la définition de la représentation de l'information qui est manipulée. La
seconde étape définit les entrées puis les sorties désirées, et par une approche
algorithmique la transformée et la représentation implantant de la meilleure
maniere ces processus visuels. Enfin, le systeme doit pouvoir étre interprété
en terme de composants physiques, et d'une réalisation matérielle. La vision

est alors réduite a un processus computationnel. En citant ’auteur,
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Vision is a process that produces from images of the external
world a description that is useful to the viewer and not cluttered
with irrelevant information.

Marr et Nishihara

Toutefois, cette approche diverge de ce que l'on observe dans la nature,
puisque d’'une part les implantations pratiques se limitent aux technologies
existantes (algebre linéaire dans le traitement de I'image, calculateurs syn-
chrones) et car d’autre part, elle débute par la définition de son but fonc-
tionnel. Elle aura toutefois dans I'histoire des systemes de vision artificielle
une influence créative et elle a notamment permis de faire émerger par des
processus d’optimisation des systemes se rapprochant de la biologie.

Avec ce cadre épistémologique, Marr a alors défini dans le systéeme visuel
les processus suivant quatre niveaux hiérarchiques. Le premier est constitué
par I'image brute a partir de laquelle est constituée une esquisse primitive.
En particulier, le systeme de détection de contours proposé par Marr [1980]
montre que cette approche permet d’obtenir des résultats copiant des as-
pects du traitement rétinien. Ensuite, cette ébauche permet de construire
une représentation en 21/2D, i.e. entre une représentation dessinée ou en vo-
lumes, des primitives des objets (contours, texture orientée des surfaces) qui
permettent a un troisieme niveau de reconnaitre ces formes primitives, ou
géons [Biederman, 1985]. Cette représentation permettrait enfin d’aboutir a
un modele tridimensionnel cohérent de la scéne que nous la percevons sub-
jectivement. Ce modele hiérarchique a beaucoup influencé les systemes de

vision effectivement implantés et a eu en pratique un grand succes.

La renaissance du connexionnisme

L’étude des processus cognitifs par ces modeles révéla un paradoxe tou-
jours vivant : les taches complexes (jouer aux échecs, calculer des logarithmes)
sont plus facilement simulées par un calculateur que des taches relevant du
sens commun, comme dire un texte ou rechercher un visage dans une foule. Ce
paradoxe semble intimement lié a la nature de ’approche, le calculateur re-

levant d’une approche de haut en bas, ¢’est-a-dire en analysant un probleme
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pour le découper en sous-problemes plus simples, alors que les processus
cognitifs semblent plutot émerger du bas en haut, ¢’est-a-dire par l'intercon-
nexion de processus élémentaires : c¢’est I’approche connexionniste.

En parallele avec les progres de notre connaissance de la vision, les progres
de la technologie du calcul ont permis de recourir a des simulations de plus
grande ampleur et de permettre une renaissance du connexionnisme dans les
années 1980. L’algorithme de rétropropagation du gradient ou les modeles
a mémoires associatives ont alors incité a la création de telles applications
qui émergent de processus élémentaires simples et laissé entrevoir la puis-
sance potentielle de tels systemes. Des applications, comme 'application de
conversion de texte a parole NeTualk, présentent alors des analogies dans leur
performances avec les systemes biologiques jusque dans leurs imperfections,
certaines réalisations de NeTalk souffrant méme de “dyslexie”.

Le modele de mémoire associative réalisé par Hopfield [1982] est de ce point
de vue exemplaire. Dans ce systeme, un simple réseau de neurones binaires
asynchrones avec des poids symétriques exhibe un comportement de mémoire
“adressable” par le contenu. En effet, une fois apprises les connexions entre les
neurones, les activités pouvaient se réarranger apres la présentation d’un sti-
mulus tronqué ou bruité pour converger vers le stimulus complet mémorisé.
Cette application et particulierement les modeles biologiquement réalistes
qui en découlent, présentent alors un modele adaptatif de représentation dis-
tribuée compatible avec la biologie et qui en réplique certaines conditions,
comme la parcimonie du nombre simultané de cellules activées et son lien
avec le nombre potentiel de motifs mémorisables [Meunier et Nadal, 1995;
Brunel et Sergi, 1999]. Ce travail inspira donc que des comportements com-
plexes pouvaient émerger de réseaux simples et que cette étude gagnait de la
confrontation avec des modeles de physique statistique, introduisant par la
méme une renaissance du mouvement connexionniste dans les années 1980.
Malgré les efforts croissants d’une formalisation solide et ’émergence d’appli-
cations efficaces étendant ou alternatives aux solutions classiques (on pourra
voir Haykin [1999]), les approches connexionnistes ont souffert d’'une manque
de reconnaissance par rapport aux approches purement logiciennes car le

résultat de leurs applications peut, dans leur ressemblance avec la “souples-
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se” de la biologie, sembler trop imprévisibles et leurs codages et apprentis-
sages ne se pliaient pas aux regles standardisées reflétées dans 1’organisation
de l'ordinateur de von Neumann. Paradoxalement, c’est aussi stirement la
nature de la modélisation initiale du neurone formel de McCullough et Pitts
[1943] comme un systeme linéaire et suivant des mécanismes similaire aux
calculateurs de ’époque (synchronie, poids statiques), que les réseaux de
neurones formels n’ont pu encore se rapprocher de l'efficacité des systemes

biologiques.

Une nouvelle ére?

Toutefois, une nouvelle ere semble se dessiner avec I'intégration du conne-
xionnisme, avec I'Intelligence Artificielle, dans les Sciences Cognitives. L’in-
terdisciplinarité et les échanges soutenus avec les neurosciences sont des fac-
teurs importants d’unification d’une théorie de la vision et d’assouplissement
des dogmes et frontieres de chaque discipline. Il permettent aussi d’envisager
des problemes, comme celui qui nous intéresse, non plus seulement a un seul
niveau de description (le neurone, la segmentation des objets, la sensation
visuelle), mais de confronter ces approches sur plusieurs niveaux a l'image de
la richesse des processus dans le SNC.

Par conséquent, I’étude des réseaux de neurones, les neurosciences computa-
tionnelles, est de fait devenue une discipline novatrice réunissant mathéma-
ticiens, informaticiens, physiciens et biologistes, permettant de confronter
et comparer par des approches paralleles les méthodes classiques avec des
modeles alternatifs. En étudiant la biophysique des calculs, ce mouvement
participe ainsi, en collaboration avec d’autres champs des Sciences Cogni-
tives, a la définition de modeles du fonctionnement des processus cognitifs.

Les récentes avancées de ce champ se concentrent en particulier sur I'aspect
temporel des calculs neuronaux. Prévoyant ainsi 1’émergence de nouvelles
technologies de calcul, comme les calculateurs asynchrones, les systemes dis-
tribués ou encore les systémes d’exploitation (OS) non-monolithiques, ces
nouveaux codes vont déranger beaucoup d’a priori. A I'image d’Internet,

considéré par certains comme un “calculateur distribué planétaire”, I'impor-
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tance des calculs distribués et asynchrones vont ouvrir de nouveaux besoins
et de nouvelles voies de recherche vers la modélisation de processus cogni-
tifs qui accéléreront sans nul doute le rapprochement entre technologie et

biologie.

1.1.3 L’inspiration biologique en traitement de I’image :

vers l’ingénierie neuromorphique

En parallele avec ces avancées théoriques, les applications et la technologie
jouent un role primordial dans I'orientation des recherches dans les modeles

de vision.

Applications de I’étude de la Vision

En effet, les applications utilisant les dernieres avancées issues des neu-
rosciences computationnelles ont une part grandissante dans les marchés des
technologies de l'information. On peut citer le cas de la société Visionics,
menée par J. Atick, dont les systemes de reconnaissance de visages ont été
choisis en particulier dans de nombreux aéroports américains. Cette société
a fusionné récemment avec Identix pour devenir le leader mondial de la
biométrie.

Aussi, ce champ touche alors tous les systemes de traitement d’images d’'un
type plus général que celles auxquelles nous sommes habitués, comme les
images satellitaires, et qui peuvent donc étre composées de nombreuses ban-
des de fréquence ou encore transmettre des informations supplémentaires de
phase (comme pour la technologie SAR). Des techniques neurales utilisant
des Fonctions a Base Radiale ont par exemple été développées a 'ONERA,
centre de Toulouse par Bruno Pelletier et permettent d’identifier les types de
plancton a partir d’une telle “image” multibande.

Ces applications peuvent aussi recouvrir d’autres champs de recherche et le
nouveau standard émergeant de compression d’image Jpeg2000, basé sur la
théorie des ondelettes, est alors un exemple de fusion de techniques de trai-
tement logique avec une structure mathématique inspirée de la biologie. De

4

la méme facon, les logiciels de la firme Synaptics qui “voient” les mouve-
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ments du doigt sur le “trackpad” des ordinateurs portables* sont basés sur

des techniques neuronales.

Ingénierie Neuromorphique

Cette derniere application est basée sur les principes naissants de 1’ Ingé-
nierie Neuromorphique (IN). Les méthodes qu’elle introduit vont avoir une
grande influence sur notre vision des processus cognitifs. En effet, 'IN a été
définie par Mead [1989] comme un champ de I'ingénierie copiant I’architecture
et la structure de systemes de calculs sur les systemes nerveux biologiques
et est donc le complémentaire naturel pour les implantations physiques des
principes des réseaux de neurones (voir Fig. 1.1.2). En particulier, son but
vise a modéliser des processus, comme la transformation rétinienne, par des
microprocesseurs dédiés qui approchent I’architecture et les performances des
systemes biologiques en insistant sur la physique des calculs et du code, tout
en veillant aux contraintes comme la consommation électrique d’un systeme.
Cette méthode revient donc a une ingénierie inverse qui, a l'image d’un
développeur décompilant et désassemblant un programme pour en copier les
rouages, tenterait de retrouver la représentation et le fonctionnement de I'in-
formation neurale. Le role de I'ingénieur neuromorphique est donc de “casser”
ce code.

Ainsi, des applications comme I'implantation de réseaux de neurones dans
des circuits intégrés de type aVLSI permettent de développer des applica-
tions en temps réel des modeles que nous allons présenter et introduisent
des contraintes et des standards paralleles a ce qui s’observe dans la vision
biologique. Ainsi, si I'on veut construire une caméra qui consomme le moins
d’énergie possible tout en gardant de bonnes performances, on voit émerger
dans les laboratoires d’ingénierie neuromorphique les premieres rétines de
silicone fonctionnelles avec des protocoles différents des normes industrielles
[Boahen, 1997]. Ces applications nécessitent alors I'introduction de nouveaux
cadres théoriques et on voit donc apparaitre de nouveaux standards de com-

munication point-a-point pour des puces électroniques comme le standard

*40% du marché
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Monde

Calculateurs

Neuroscience

Science

Fi1G. 1.1.2 — Approches sur la nature des calculs dans les processus cognitifs.
Cette figure synthétise différentes approches physiques du calcul lié a la cog-
nition. Elle fait apparaitre leur dimension artificielle (a gauche) ou naturelle (a
droite) et sépare alors les processus relevant du monde réel (en haut) (des calcu-
lateurs, comme ceux a transistors, au Systeme Nerveux Central (SNC)) de ceux
relevant du monde de la connaissance (en bas) (des calculateurs théoriques, les
Machines de Turing a I'étude scientifique du SNC, les neurosciences). Ainsi, les
réseaux de neurones (RIN) apparaissent alors naturellement a la croisée des neu-
rosciences et des calculateurs théoriques comme I'étude théorique de calculateurs
inspirés de la biologie. Enfin, I'Ingénierie Neuromorphique (IN) apparait de fagon
complémentaire aux RN comme |'intermédiaire entre I'implantation de ces calcu-
lateurs et le SNC, développant ainsi une approche d'ingénieur sur les processus
cognitifs en se concentrant sur la physique des calculs biologiques (figure inspirée
d'une conférence de Rodney Douglas).
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Address-Event Representation (ou AER), basé sur des événements [Boahen,
2000].

Applications neuromorphiques et robots

Une application immédiate de I'ingénierie neuromorphique est l'implan-
tation de ces systemes sur des robots. Un exemple marquant est par exemple
le cas des robots autonomes utilisant la vision comme moyen de guidage sur
un sol inconnu, a l'image du rover Sojourner sur la surface de la planete
Mars. Dans ce cas particulier, la “vision” était tridimensionnelle (par un ba-
layage de 'environnement par un rayon laser télémétrique) pour permettre
une relative autonomie entre les délais imposés par le temps de transmission
des commandes de la Terre a Mars (environ 10 min).

Elles s’étendent aussi a des missions de téléchirurgie, qui font notamment
apparaitre un besoin d’interactivité entre la vision de 'opération réelle et
les gestes téléguidés du chirurgien. L’étude de telles applications peut donc
changer les modalités, buts et contraintes sur le systéme que nous étudions.
Cette approche développe la créativité de tels modeles et la définition des
taches qu’ils doivent accomplir et montre que notre vision de la vision doit
étre modifiée.

Nous voyons alors que la vision n’est pas un sujet d’étude évident, tant par
sa généralité que par les processus qui la sous-tendent : la découverte du code

de la Vision reste un défi.

1.2 Vers une vision dynamique

Apres cette courte synthese de I'état de l'art sur 1’étude de la vision
et de ses applications, nous allons souligner les aspects particuliers de la
vision que nous allons explorer. En particulier, notre but va étre de définir
les aspects de la vision qui permettent de mieux la comprendre comme un
processus dynamique et adaptatif. Nous allons donc confronter des faits sur
la structure, la fonction et le caractere adaptatif des processus visuels pour

soulever une problématique sur le code de la Vision.
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1.2.1 Quel est le role du temps dans le calcul neural ?

Tout d’abord, en étudiant les principes qui nous permettent d’envisager
les mécanismes neurophysiologiques comme l'implantation biologique d’un
calcul neuronal, nous allons étudier la place que prend la variable temps

dans le code visuel.

Existe-t-il un “langage” dans 1’activité neurale ?

Il est d’autant plus surprenant pour le novice que pour un neuroscienti-
fique d’observer des enregistrements de 1’activité cérébrale, ou encore de pou-
voir entendre le son produit dans un haut-parleur en amplifiant cette activité.
On observe avant tout, sur 1’Electro—EncéphaloGramme (EEG) par exemple,
que plongée dans un bruit de mitraille, cette activité suit des rythmes et
fluctuations complexes. Toutefois, malgré une grande disparité individuelle,
I'activité globale moyenne des neurones reste relativement homogene autour
de 1 a 10Hz. On peut alors suivre autour de cette moyenne des “vagues”
mais qu’on ne peut pas relier explicitement a l'activité réelle d'une fonction
comme pour I’Electro-CardioGramme (ECG), par exemple.

En fait, ce qui semble étre I'artefact d’'un “langage neural” est interprété
comme les variations d’activité des neurones mais aussi comme les oscillations
des champs électriques locaux que ces activations provoquent. Ce “langage”
suit des chemins spécifiques et est particulierement sensible & la succession
exacte des événements. Il a par exemple été mis en évidence que dans une
tache de catégorisation entrainant ’activation d’une aire spécifique du SNC,
si 'on dérangeait la temporisation de l'activité dans cette aire (sans changer
sa réponse mais en la retardant suivant un délai précis), on pouvait bloquer
la réalisation globale (ici la prise de conscience) de cette tache. La vision est
donc un processus dépendant au niveau de son organisation macroscopique
de l'ordre de la temporisation relative des activités de ses sous-modules : la
vision est donc au niveau macroscopique un processus asynchrone.

Aussi, les expériences de Thorpe et al. [1996] ont montré qu’il existait des
contraintes sur le temps de traitement visuel. Ces expériences, que nous

décrirons en détail dans la Sec. 2.3, montrent que la vue traditionnelle sur le
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code neural est incompatible avec les observations biologiques et exige dans
ce cadre une nouvelle exploration de la physique de ces calculs. Par exemple,
une part de 'information doit pouvoir étre fournie exclusivement en avant
pour privilégier le temps de réponse : le chemin le plus court entre l'ceil et
le cortex moteur pour ce traitement rapide est donc direct (il ne “boucle
pas). Ce modele remet alors en cause de nombreux modeles établis et permet
d’émettre des hypotheses nouvelles sur les modeles candidats qui puissent

implanter un tel traitement.

La synchronie et ’asynchronie

On interprete souvent le code au niveau des sous-parties du SNC comme
des synchronisations temporelles a différents niveaux (entre neurones, groupes
ou aires). Pour répondre aux expériences de catégorisation ultra-rapide, nous
allons resserrer notre niveau d’étude a des assemblées de neurones que nous
essaierons d’étudier de facon générique. A ce niveau, la synchronisation est
compatible avec le probleme de liage de différentes modalités et permet alors
d’imaginer que le concept de “pomme rouge” puisse étre représentée tempo-
rellement par la synchronisation de deux assemblées de neurones respective-
ment sensibles aux pommes et a la couleur rouge. Toutefois, on peut douter
tout d’abord de l'existence de I'implantation biologique du liage comme une
synchronisation, mais aussi se demander si la représentation correspondant
a cette approche largement acceptée est satisfaisante. En effet, celle-ci n’est
ni optimale, ni compatible avec un traitement rapide et on peut étre tenté
de trouver des alternatives a ce code.

En effet, si la synchronie semble jouer un role important, elle peut n’étre
qu'un aspect d’un code plus complexe. Ainsi, par exemple, la précision du
code lié a la localisation chez la chouette par des informations auditives
stéréoscopiques fait intervenir des délais temporels relatifs inférieurs a la
milliseconde [Gerstner et al., 1996]. Ceux-ci sont stirement interprétés par
un code plus riche qu’une simple détection de coincidence. De plus, si I'on
s’accorde a dire que les mécanismes de compétition sont essentiels pour la

richesse du codage neural, on peut se demander si ces mécanismes, en dehors
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du mécanisme ou les gagnants d’une telle “élection” prennent tout, ne font
pas plutot intervenir des résultats modulés suivant le résultat. Comment ces
réponses sont alors codées puis interprétées par un code impulsionnel 7 Quel
est alors le lien avec le fonctionnement asynchrone des assemblées de neu-
rones ?

Ces questions sont primordiales car elles touchent a la vraie nature du code
neural (et du code visuel en particulier) comme nous I’avons défini plus haut.
Si classiquement, on imagine un neurone comme un opérateur logique ou un
calculateur primitif, on peut —en étendant I'idée originale de McCullough
et Pitts [1943] dans le contexte des calculateurs a relais— l'imaginer comme
un systeme complexe modulant et aiguillant dans le temps les signaux im-
pulsionnels a travers les chemins qui constituent les réseaux du SNC. Dans
ce cas, le neurone devient un noeud adaptatif dans une assemblée temporaire
que 'on ne peut dissocier de I’ensemble sans lui faire perdre son sens. Nous
proposons ainsi que 'aiguillage de 'information, controlé par une connecti-

vité adaptative précise, est alors a 1’origine des processus cognitifs.

Les neurones a impulsion

Dans ce cadre, les impulsions neuronales semblent clairement constituer
le support universel de 'information dans le SNC et I’étude des mécanismes
neuronaux vont nous aider a mieux comprendre comment baser le code neu-
ronal sur ces impulsions. En effet, ces pics d’intensité électrique (de moins
d’'une ms pour environ 0.1V) déclenchent les événements de transmission
neuronale (au niveau des synapses) ou d’action (au niveau des muscles par
exemple), d’ou leur dénomination de potentiels d’action (PAs)*. De plus, ils
sont quasi-généralisés dans les SNC des étres vivants et sont pour un indi-
vidu tres semblables. Ces aspects se rapportent alors de nouveau a un niveau
plus détaillé du code neuronal et qui conduit a étudier le neurone comme
un systeme complexe (métabolisme, communications) que 1’on peut encore
décomposer en sous-systemes, et dans lequel les synapses semblent constituer

un role clé.

*ou spike en anglais
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En particulier, nous allons étudier quel est le corrélat de I'information qu’ils
véhiculent a travers ces impulsions. En effet, ces impulsions montrent que
le code neural est discrétisé en amplitude par 'arrangement spatio-temporel
des impulsions. Cet aspect discret qui se rencontre rarement dans la nature,
est analogue au codage de l'information génétique par ’ADN et ses expres-
sions. En effet, le support de l'information génétique permet de “traduire”
la synthese de tout un “dictionnaire”, chimique et spatial, de molécules avec
un nombre limité d’acides aminés, qui s’assemblent préférentiellement sui-
vant les “mots” (ou génons) créés par la combinaison des bases. Certaines
hypotheses imaginent alors qu’il existe de méme des “mots neuronaux” de
base et des lettres pour I'alphabet du langage neural qui s’assemblerait sui-
vant une grammaire spécifique. Toutefois, cette “langue”, si elle existe, n’a
pas été décryptée, et on se demande plus simplement quelles peuvent étre des
regles de composition de ces signaux impulsionnels et comment expliquer par
exemple la grande irrégularité du signal impulsionnel des neurones [Softky et
Koch, 1993a,b].

Pour batir un modele de la Vision, il faut donc définir un code en imagi-
nant des regles plausibles de composition et de transmission de I'information
basées sur ces impulsions. Les synapses sont alors des sous-systéemes neuro-
naux essentiels de ce code, loin de 'approche symbolique de leurs modeles
dans les neurones formels. Ces idées nous pousseront a développer des algo-
rithmes basés non sur un temps continu mais sur les événements neuronaux et
synaptiques (& commencer desquels 'impulsion neuronale) qui constitueront

les bases d’un code visuel impulsionnel.

1.2.2 Quels modeles de codage impulsionnel rapide ?

Les mécanismes cognitifs rapides que nous avons évoqué montrent que le
SNC obéit a des processus temporels qui sont incompatibles avec les théories
classiques du code neuronal. Peut-on alors proposer en utilisant I’information
impulsionnelle des modeles de construction d’'un code neuronal adapté a ce

régime particulier du fonctionnement neuronal ?
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Le calcul neural, vers un code événementiel

Concentrons-nous sur la nature du calcul neural. En effet, le SNC possede
une capacité de calcul immense grace a sa structure parallele [Thorpe et Tm-
bert, 1990] mais présente des limites quant a sa connectivité (les connexions
entre neurones prennent a elles seules 95% du volume du cerveau) alors qu'un
calculateur classique monoprocesseur, a I'inverse, peut communiquer tres ra-
pidement mais possede une capacité de calcul relativement faible. Comment
imaginer alors un autre paradigme sur le calcul neural que celles inspirées
des calculateurs actuels ?

En particulier, 'expérience neuropsychologique de Thorpe et al. [1996] que
nous avons citée plus haut permet de proposer un code dans une assemblée
par I'ordre d’activation des neurones. Cette proposition iconoclaste, qui semble
a priori incompatible avec les principes biologiques, permet de construire
une théorie neurale, basée sur cet axiome et qui conduise a une nouvelle
“mathématique” du code neuronal qui exhibe de tres bonnes performances
par rapport a d’autres types de codage. De plus, des modeles biologiques
permettent de la justifier mais aussi d’en préciser la définition.

La vision pourrait alors dans ce cadre étre décrite par un flux d’événements
“crypté” par les chemins qu’il emprunte, selon des “clés” comme celle de
I'ordre d’activation des neurones sur une aire. Les neurones —considérés
alors dans ce type de réseaux comme des “routeurs”— utilisent ce code pour
savoir s’il doivent relayer cette information et avec une mesure modulée par

leurs temps de tir relatifs.

Adaptation, écologie et évolution dans les neurones impulsionnels

Ce type de code basé sur le rang implique que I'information est codée grace
aux coopérations et compétitions entre neurones. La réponse des différents
mécanismes neuronaux doit donc étre adaptée pour que ces compétitions op-
timisent 'information portées par les PAs tout en respectant les contraintes
métaboliques. Par exemple, si ’on simplifie le nerf optique & un canal bruité
de transmission de I'information, des principes d’optimisation complémentaires

viseraient a maximiser la qualité de la transmission de 'information tout
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en minimisant la consommation d’énergie liée a cette transmission. Ainsi,
par des principes de décorrélation de l'intensité de deux points voisins dans
des images naturelles, Atick [1992] a pu proposer un modele maximisant le
transfert d’information dans le nerf optique et compatible avec les courbes
de sensibilité observées dans la biologie [Enroth-Cugell et Robson, 1966].
Cette faculté d’adaptation prend une part importante dans la définition
d'un code de la Vision. De fagon plus large, on peut regrouper sous le
terme d’écologique les facteurs qui permettent de prévoir de maniere générale
I’évolution de systemes visuels par l'optimisation de leur efficacité. Celle-
ci peut prendre en particulier la forme de principe de maximisation d’un
but (par exemple la qualité de transmission de I'information pour Laughlin
[1981]) ou similairement de minimisation d’une contrainte (la redondance du
signal, par exemple [Barlow et Foldiak, 1989]). Ceux-ci permettent alors de
déduire des comportements universels d’adaptation des neurones que l'on
peut traduire dans le cadre d'un code visuel impulsionnel. Toutefois, les
méthodes écologiques ne sont pas des approches téléologiques, mais per-
mettent de déduire I’architecture du systeme en 1’étudiant comme un produit
de I'Evolution.

Aussi, il semble alors que ces principes écologiques soient des facettes de
principes adaptatifs unitaires. Différentes approches d’optimisation de la
représentation neuronale se rapprochent en fait de I’émergence de codes
détectant de fagon non-supervisée la cohérence du signal, c¢’est-a-dire capable
de séparer de facon aveugle les sources du signal. Ces facultés d’adaptation
coexistent alors a plusieurs échelles temporelles. On peut par exemple étendre
ces mécanismes a ’évolution a plus long terme du systeme visuel et expliquer
comment, alors que le systeme visuel humain est encore en développement
a la naissance, la majorité des fonctions visuelles (comme la stéréopsie ou le

suivi de mouvements) sont déja stables chez un enfant de 6 mois.

Implantation du code visuel rapide dans le SNC

Dans notre recherche du code neural rapide et de son implantation phy-

siologique, il est essentiel de circonscrire les fonctions de ce code. Quel est par
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exemple le role de la rétine, cette seule partie du cerveau qui en relativement
détachée, et dont la sortie, le nerf optique, constitue un véritable “goulot
d’étranglement” pour I'information visuelle ? Son étude physiologique révele
que la transformation de l'information lumineuse en un train d’impulsions
peut avoir plusieurs fonctions découplées dans le temps comme transmettre
I'information au plus vite ou comprimer la taille d’une représentation fine de
la scene visuelle.Le nombre limité de fibres dans le nerf optique peut alors
étre une contrainte majeure de fonctionnement.

En passant la rétine, d’autres fonctions semblent apparaitre dans les aires
visuelles primaires qui sont situées dans le cortex occipital. En particulier,
’aire visuelle primaire voit une explosion du nombre de neurones par rapport
au nombre de fibres arrivant de I'ceil, ce qui entraine 1’explosion du nombre
de représentations et transformations possibles de I'information visuelle. On
dit alors que la représentation est sur-compléte. On pourra alors décrire ces
étapes du traitement visuel par une architecture parallele et hiérarchique.
Enfin, en s’approchant des aires motrices et du cortex préfrontal, ce flux doit
pouvoir permettre de catégoriser I'activité pour fournir une réponse adaptée.
On peut se demander s’il existe alors une stratégie optimale pour fournir une
réponse rapide et quel est le meilleur compromis entre vitesse et précision.
Le contexte joue alors un role primordial, et la réussite de la réponse condi-
tionnent alors 'adaptation du systeme et la propagation du flux de I'informa-
tion visuelle. On peut alors finalement relier le fonctionnement neural induit

par la stimulation lumineuse a des buts comportementaux.

1.2.3 Vers des modeles fonctionnels de la vision

Ces modeles, que 'on implantera le plus souvent grace a des simula-
tions, ne doivent pas nous faire oublier les contraintes physiologiques liées a
une implantation physique de ces calculs. Alors que le premier calculateur,
I’ENIAC, consommait 174 kW peut-étre pourra-t-on grace a des systemes neu-
romorphiques alors rapprocher les ordinateurs actuels (consommant environ
100 W) de lefficacité du cerveau humain qui ne consomme que ’équivalent

de 10 W. Pour cela, il est nécessaire d’implanter des modeles fonctionnels du
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code visuel tout en s’inspirant du fonctionnement du systéme visuel.

Contenu de ’information neuronale

En estimant physiologiquement le nombre minimum de neurones nécessaires
pour coder un “percept”, Kreiman et al. [2002] se sont apercus que des neu-
rones pouvaient répondre explicitement et exclusivement a des sensations
complexes, une capacité surnommée “neurone grand-mere” dont ’exemple
le plus marquant dans cette expérience est alors le neurone “Bill Clinton”
découvert chez un patient. Ce neurone présentait une activité si et seulement
on lui présentait une photographie ou un dessin de l'ancien président des
Etats-Unis d’Amérique. Peut-on alors considérer que les représentations neu-
ronales sont de ce type? Sont-elles vraiment efficaces et quelle est ’étendue
de la généralisation de cette représentation ?

On observe alors que, en conjonction avec cette représentation qui utilise
un “dictionnaire” tres large, les réponses des neurones révelent en général un
caractere épars, c’est-a-dire que dans une assemblée, peu de neurones sont ac-
tivés en méme temps. Est-ce alors une contrainte physiologique (i.e. d’écono-
mie) du calcul parallele des neurones ou plutét une stratégie efficace de co-
dage et de représentation de I'information neurale ?

Aussi comme ces représentations sont tres nombreuses, elles sont inter-dépen-
dantes et leurs sensibilités se recouvrent. On observe alors —en particu-
lier dans le cortex— que ces représentations sont fortement corrélées a leur
implantation physiologique, mettant en avant I'importance des interactions
latérales. L’étude d’implantations possibles de ces mécanismes nous éclairera

alors sur les fonctions possibles de ce code impulsionnel épars.

Auto-organisation

Aussi, I’étude de 'anatomie du SNC, et du systeme visuel en particulier,
révele une grande précision de son architecture. Comme il est exclu que ces
principes soient seulement supervisés (par le code génétique par exemple),
quels sont alors les principes qui les guident et peut-on alors les relier a des

buts et fonctionnalités? Peut-on suggérer 'existence de processus d’auto-
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organisation ?

On peut alors imaginer que les représentations du type de “Bill Clinton” vont
émerger de fagcon non-supervisée dans des assemblées de neurones. Toutefois,
on peut se demander quels sont les principes sous-jacents guidant la forma-
tion de telles assemblées, c’est-a-dire savoir quels principes adaptatifs reliés
avec ce mode de représentation épars font émerger certaines catégorisations
plutot que d’autres. En particulier, peut-on alors relier ces mécanismes d’ap-
prentissage non-supervisé et d’auto-organisation a des processus neurophy-

siologiques et une modélisation qui les implantent ?

Principes unitaires d’un code événementiel

On a vu que I'impulsion neuronale constituait un “quanta” d’information
dans le SNC. Existe-t-il alors d’autres principes unitaires qui guident le flux
d’information depuis I'ceil jusqu’a une réponse motrice ? L’impulsion neuro-
nale constitue-t-elle le seul événement de I'information ?

Ainsi, 'anatomie du cortex observe des similarités structurelles, qui suggerent
que les différences fonctionnelles proviennent de principes unitaires. En parti-
culier, les colonnes corticales semblent constituer un systeme autonome dont
on peut extraire une formalisation (en terme de communications neurales et
de I’état interne de la colonne). Ce systeme peut alors étre répliqué sur tout le
cortex comme une brique élémentaire de construction. Un tel modele —dont
on réduirait le nombre de parametres qui reglent son comportement et 1’ar-
chitecture de ses interactions (locales ou distales)— pourrait alors permettre
de construire un code complet du traitement visuel, basé sur des événements
produits par les colonnes corticales. Ces questions doivent alors nous guider
vers une théorie unifiée reliant ’aspect temporel et impulsionnel du code

dans une objectif d'une implantation d’une wvision dynamique.

Le but de la these est donc bien défini. En nous fondant sur I'aspect
temporel des processus neuronaux et sur la neurophysiologie du systeme vi-
suel, nous allons étudier des modeles de codage impulsionnel. Ceux-ci vont
nous permettre de définir des algorithmes de codage dynamique compatibles

avec la rapidité du traitement visuel. De plus, nous allons aussi explorer
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des représentations efficaces de l'information visuelle et intégrer des regles
d’adaptation en utilisant des principes écologiques basés sur la statistique
des images naturelles. Nous explorerons alors I'implantation d’'un modele de
représentation sur-complete qui va ouvrir la voie a I'implantation d'un codage
impulsionnel épars et de systemes visuels adaptatifs complets pour proposer

ainsi un modele dynamique et écologique du code visuel.

1.3 Organisation de la these

Une fois le sujet défini, il est alors nécessaire de préciser les moyens utilisés
en pratique durant la these mais aussi le style adopté et un plan détaillé du

manuscrit.

1.3.1 Meéthodologie scientifique
Catégorisation Ultra-Rapide

Les idées que nous allons exposer dans ce travail ont largement été ins-

pirées par les travaux deThorpe et Imbert [1989] et Thorpe et al. [1996]. Elles
prétendent donc ouvertement soutenir ces travaux pour étudier des alterna-
tives computationnelles compatibles avec les résultats de ces expériences et
en étendant les modeles et codes proposés par une étude mathématique ap-
profondie. Nous porterons donc en particulier notre attention sur le codage
temporel ultra-rapide de 'information visuelle.
Dans ce cadre, nous restreindrons le domaine de notre étude aux conditions
de ces expériences que nous expliciterons a la Sec. 2.3, c¢’est a dire que nous
étudierons la vision pour des images statiques “flashées”. De plus, ces images
seront toujours en niveaux de gris et nous nous intéresserons particulierement
au comportement rapide de la vision et donc a I'information portée en avant
par la volée d’impulsions produite par I'image. Pour simplifier 'influence du
contexte, nous considérerons aussi dans les modeles que 'image est présentée
apres un temps d’adaptation qui permet de considérer le systeme visuel au
“repos”.

Nous nous attacherons de plus & montrer que les modeles alternatifs proposés,
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comme le codage de I'information impulsionnelle par I'ordre de décharge, sont
des processus généraux, une “philosophie” que I’on peut étendre avec le cadre

relativement abstrait de leur formalisation mathématique actuelle.

Simulations numériques et applications robotiques

Les images utilisées proviennent de prises de vues personnelles en exté-
rieur ou en laboratoire. Alternativement, on a utilisé des bases de données
publiques pour permettre une comparaison avec des résultats existants. En
particulier, les comparaisons avec d’autres algorithmes sont effectuées si pos-
sible sur les mémes images.

Les modeles que nous allons présenter seront appuyés par des simulations

numériques. Celles-ci ont été écrites en C (LCC pour WINDOWS® et GCOC
sous Unix) et grace au logiciel commercial de calcul et visualisation MATLAB®,
sous différentes plates-formes*. Ces modeles profitent aussi des algorithmes

écrits pour SPIKENET®. De facon générale, les simulations sont présentées sur

les figures et détaillées dans le texte. Les scripts commentés correspondant a

ces modeles (en particulier & chaque figure qui correspond a une simulation)

sont accessibles afin de garantir la reproductibilité des figures présentes dans

la these.

Les applications robotiques ont principalement été simulées dans un premier

temps a partir de d’images enregistrées depuis des situations réelles et sont

disponibles sur Internet. Complémentairement, des simulations de percep-

tion active ont été menées au Laboratoire Informatique et Automatique de

SUPAERO, Toulouse et en collaboration avec D. Martinez au LORIA.

Style d’écriture et conseils de lecture

Ce manuscrit se veut largement interdisciplinaire. Pour garantir la lisibi-
lité, nous avons privilégié le recours massif a des définitions et de notations
unifiées pour éviter les confusions. Une table d’abréviations et les hyperliens

de la version électronique vise a respecter la fluidité du texte. Nous allons

*Le logiciel sous licence GPL Octave, permet dans une large mesure de réaliser ces
simulations. De méme le logiciel SciLab permet lui de convertir les scripts dans un langage
similaire.
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aussi essayer d’exploiter la contrainte de langue de maniere constructive pour
proposer de normaliser en francais des termes consacrés en anglais. Nous in-

diquerons alors les néologismes quand ils sont inhabituels.

1.3.2 Plan de ’'étude

Comme il a été suggéré, ce travail va débuter par I’étude de la neurophy-
siologie du systeme visuel pour ensuite proposer des modeles de neurones et
de réseaux neuronaux de codage rapide. Nous proposerons alors un modele
de codage impulsionnel épars et nous présenterons aussi des applications de

ce modele.

La neurophysiologie du systeme visuel

Dans un premier temps, le chapitre 2 présentera les fondements physio-
logiques des processus de la vision. Tout en gardant une vision d’ingénieur,
nous soulignerons en particulier les aspects temporels de la biophysique des
calculs dans le systeme visuel et nous étudierons 'organisation distribuée et
les particularités du traitement de I'information lumineuse.

En effet, nous nous concentrerons dans une premiere section (voir Sec. 2.1)
sur les aspects dynamiques du calcul neural, en redéfinissant précisément le
but de la vision, la physique des calculs biologiques puis enfin en décrivant
le flux d’information dans le SNC. Cette section s’étendra par une étude
de I'anatomie du systeme visuel, depuis la rétine (voir Sec. 2.2.1) jusqu’aux
aires visuelles supérieures, pour enfin étudier les modeles neuromimétiques
de représentation de 'information visuelle (voir Sec. 2.2.3).

Cette étude pourra alors introduire en détail les expériences de Catégorisation
Ultra-Rapide (CUR, voir Sec. 2.3) et leurs conséquences sur nos modeles de
la vision. Cette approche neurophysiologique pourra alors s’achever sur une
définition précise des contraintes imposées par la CUR pour proposer des

modeles alternatifs de la vision.
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Modeles de codage rapide

Nous étudierons alors dans le chapitre 3 des modeles computationnels de
ce codage rapide. Tout d’abord, nous analyserons des modeles neuronaux de
codage impulsionnel (voir Sec. 3.1). En étudiant des mécanismes détaillés
et leurs conséquences sur le codage, nous proposerons des mécanismes d’ap-
prentissage pour le neurone mais aussi pour une assemblée de neurones. Ces
résultats nous aideront alors a établir les bases d'un code impulsionnel par
la latence (voir Sec. 3.1.3).

Nous pourrons alors analyser le modele de rétine présenté par Van Rullen et
Thorpe [2001]. Celui-ci aApropose un codage impulsionnel de 'information
rétinienne, et en particulier un codage de cette information par l'ordre d’ac-
tivation (voir Sec. 3.2.2). Nous étudierons mathématiquement cette trans-
formation et proposerons des alternatives constructives aux problémes ren-
contrés. En particulier, nous proposerons une optimisation statistique de la
propagation de ces impulsions grace aux statistiques des images naturelles
(voir Sec. 3.2.3) que nous relierons a une distance subjective entre les images.
Cette derniere section nous amenera alors naturellement a une formalisation
du codage impulsionnel par 'ordre d’activation (voir Sec. 3.3). Apres avoir
présenté un modele biologique plausible, qui nous éclairera sur ces principes,
nous étudierons cette transformation de facon formelle en utilisant les outils
des statistiques non-paramétriques (voir Sec. 3.3.2). Des applications illustre-
ront ces résultats et montreront en particulier I'importance des parametres

de cette formalisation mais aussi d’une définition exacte du rang.

Vers un code dynamique épars

Apres avoir évoqué des limites du systeme précédent, nous étudierons
des modeles d’interactions latérales qui étendent les possibilités de ce code
neural. En effet nous pourrons alors utiliser une représentation sur-compléte
de l'information (voir Sec. 4.1.1). Dans un premier temps, nous étudierons
un modele de rétine avec une telle représentation en la comparant avec le
modele précédent. Ce modele sera basé sur un algorithme de Poursuite de

Concordance (Matching Pursuit en anglais), et nous verrons comment cet
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algorithme s’adapte particulierement bien au codage impulsionnel rapide.
Cette étude se prolongera par la définition d’'un modele de 'aire visuelle pri-
maire par un code impulsionnel basé sur une représentation sur-complete de
filtres sélectifs a des orientations. Nous présenterons succinctement son ar-
chitecture comme un modele complet de colonne corticale et nous étudierons
les applications découlant de cette représentation en tenant compte dune
connaissance a priori. De plus, nous définirons des regles non-supervisées
d’apprentissage que nous comparerons avec le modele de Olshausen et Field
[1996]. Nous présenterons alors les résultats de ce codage en terme de représen-
tation de l'information et de sa rapidité, et discuterons de son optimisation
statistique. Nous I'étendrons en particulier a I’étude d'un systeme d’extrac-
tion de primitives dans I'image (comme les contours). Aussi, nous compare-
rons ce systeme au standard de compression JPEG et montrerons que notre
modele permet la transmission rapide et progressive de 'information visuelle
avec une qualité comparable pour de forts taux de compression.

Enfin, nous présenterons des applications du codage impulsionnel épars que
nous combinerons avec le modele de rétine que nous avons présenté et en
particulier, nous montrerons comment ce principe peut étre implanté pour
étre étendu a d’autres couches. Nous étudierons alors I'efficacité de ce modele
hybride et déduirons un modele simple d’attention dans ce modele de propa-
gation que nous comparerons a l'attention visuelle biologique et au modele
de Itti et al. [1998]. Enfin, nous évoquerons des applications robotiques
completes en étudiant tout d’abord un systeme neuromorphique combinant
un modele d’attention avec une autre modalité sensorielle puis en décrivant
une application pour un robot mobile a guidage visuel dont la tache est de

détecter une cible connue.



Chapitre 2

Neurophysiologie du systeme

visuel

Learning the secret of flight from a bird was a good deal like
learning the secret of magic from a magician. After you know the
trick and what to look for, you see things you didn’t notice when
you did not know exactly what to look for.

Oruville Wright, 1913

2.1 La vision comme un systeme dynamique

La vision est une sensation si familiere qu’il est parfois difficile d’imaginer
la complexité des processus soutenant la simplicité de sa perception. Pour
la définir comme un processus dynamique, nous allons devoir déranger le
sens commun et redéfinir des principes fondamentaux, comme son but, son

corrélat neuronal et son fonctionnement.

2.1.1 Quel est le but de la vision ?

Nous allons essayer de définir précisément les concepts que nous avons

introduits en Sec. 1.1 pour définir le but de la vision.
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La vision est une stratégie

La vision est une stratégie chez les étres vivants pour interagir avec le

monde lumineux. Ce monde lumineux est constitué des photons qui forment
les rayons lumineux et émis ou réfléchis par les objets du monde et qui consti-
tueront donc une source d’information sur le milieu. L’organe sensible de la
Vision, 'ceil, permet en focalisant les rayons optiques de concentrer une par-
tie de cette information sur sa partie photo-sensible, la rétine, en formant
une image* du monde lumineux. Une partie de cette information (en parti-
culier seules les ondes entre 400 et 700 nm, la lumiere visible) va étre codée
pour étre traitée dans le SNC. On peut alors découpler un sous-systeme du
SNC spécialisé dans ces taches, le systeme visuel’ qui permet alors d’analyser
spécifiquement cette information. Ainsi, la vision va participer en parallele
avec les autres sens et fonctions cognitives aux processus vitaux d’une facon
progressivement de plus en plus intégrée.
Le but de la Vision, dans le sens ou nous l'avions défini a la Sec. 1.1.1, est
de fournir une réponse comportementale pour agir, planifier ou surveiller une
action qui s’integre dans les processus vitaux. Or la diversité et I'intégration
des modalités perceptives suggerent alors que les différents processus cognitifs
partagent un “langage” commun et donc que le SNC est un systeme modu-
laire dont les sous-parties partagent des mécanismes similaires. La vision doit
donc créer —entre la sensation et la réaction— une représentation nécessaire
a I'intermodularité. Cette représentation doit pouvoir étre communiquée avec
les systemes moteurs (agir), limbiques (interactions hormonales) ou internes
(associer et apprendre) tout en intégrant les contraintes extérieures ou phy-
siologiques (comme la consommation énergétique du cerveau). Le but de la
vision peut donc étre défini comme I’ensemble des processus qui de I'image
du monde conduit a une représentation qui puisse étre ensuite utilisée par
les différents modules d’action.

Mais alors, de nombreuses contraintes modifieront le but de la vision. A

*On définit ainsi de fagon générale une image comme un ensemble d’informations lu-
mineuses organisée spatialement sur une surface.

Ses frontieres dépendent de sa définition exacte, mais est toutefois clairement définie
jusqu’aux aires visuelles secondaires.
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titre d’illustration, concentrerons-nous ici sur le cas d’'un humain a la re-
cherche d’un visage connu. Le but sera alors différent si la contrainte consiste
a donner la réponse la plus rapide ou la plus précise. De plus, les conditions
(jour ou nuit, direction de 'éclairage) et le contexte (danger immédiat, non-
attente de la stimulation) sont encore autant de facteurs qui changent alors
la représentation idéale de I'information et donc le but des processus visuels.
La situation peut encore étre différente si I’on peut se mouvoir et donc se
diriger vers le visage recherché : la vision devient alors une stratégie explo-
ratoire active. L’ensemble de ces buts vont alors influencer ’évolution de la

structure du systeme visuel.

Implantations de la vision dans I’Evolution

La diversité de ces buts se reflete dans les différentes formes de la vision
émergeant de I’Evolution, depuis le mécanisme neuromoteur phototactique
de I'algue unicellulaire euglena gracilis, via les yeux composés de nombreux
insectes comme la mouche, jusqu’a la vision active et consciente des humains
et d’autres mammiferes. Cette diversité montre aussi que cet inventaire n’est
pas en ordre croissant de qualité, puisque par exemple, I’on ne peut compa-
rer la précision de la vision du faucon aux capacités tétra-chromates du pi-
geon. Une conséquence marquante est par exemple la position des yeux chez
de nombreux mammiferes, privilégiant la vue périphérique pour les proies
(comme le lapin) et la vue en avant binoculaire et focalisée des prédateurs
(comme I'’homme). Cette diversité ne doit cependant pas cacher des prin-
cipes similaires (comme l'unité des systemes visuels des mammiferes) dus en
grande partie au caractere continu et progressif de leur évolution.

En sautant aux primates, nous pouvons donc statuer que 1’évolution va pri-
vilégier les modifications physiologiques qui amélioreront l'efficacité de la
vision par rapport aux buts, a I’environnement ambiant et aux contraintes.
Nous pouvons alors affiner notre définition a I’ensemble des processus permet-
tant de générer un code, c’est-a-dire un ensemble de calculs transformant 1’in-
formation sensorielle, qui puisse étre intégré aux autres processus cognitifs.

Ce code va ainsi permettre de transformer une représentation par vues en une
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description structurelle (en informatique, d’une image bitmap & une image
vectorielle) exploitable par les processus cognitifs supérieurs. En termes in-
formatiques, la vision est un algorithme, une suite de calculs, amélioré en
fonction des buts du systeme vivant par les processus de I’Evolution et uti-
lisant le substrat organique du SNC.

Par extension, nous pouvons en conclure qu'un but de la vision est de créer
un modele génératif qui permette de créer ou reconnaitre des représentations
visuelles depuis le vécu de I'animal. Ce modele génératif correspond a une
stratégie pour s’adapter par exemple aux situations visuelles nouvelles. Le
code de la vision doit pouvoir alors induire des représentations nouvelles de-
puis celles qui ont été apprises. Par exemple, les objets sont souvent en trans-
lation dans le monde physique et vont fournir des informations cohérentes
dont le code doit pouvoir extraire les régularités au niveau des mécanismes
et de la représentation correspondante. Ce code ne va pas apprendre la regle
de translation comme une regle écrite mais va apprendre par des processus
adaptatif un modele génératif qui va par exemple pouvoir “interpoler” une

information depuis des sources incompletes.

La vision et les processus vitaux

Les processus participant a la vision doivent donc pouvoir s’adapter a
I’environnement pour répondre au mieux a l’ensemble des processus vitaux.
A long terme, le code génétique et la plasticité des processus de calcul dans
le SNC sont deux exemples de stratégies du vivant pour évoluer et s’adapter
a différentes échelles de temps. Ainsi le systeme visuel de 'embryon illustre
parfaitement comment ’adaptation neuronale organise et integre le systeme
visuel en fonction du développement neural “programmé” génétiquement
et de ’environnement. Par conséquent, les processus doivent pouvoir étre
évolutifs, c’est-a-dire qu’une solution qui ne permet pas d’adaptation aura
plus de chance de disparaitre méme si elle est plus performante.

A plus court terme, il parait alors évident qu’'un réle majeur de la vision
est de garantir une perception stable et robuste en fonction des contraintes

extérieures. Ainsi, s’il parait peu étonnant que nous puissions nous adapter
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a des changements de contrastes, ce niveau d’adaptation (de 1 lumen* pour
une feuille blanche sous la lumiere de la pleine lune jusqu’a 10 000 lumen
pour une journée ensoleillée) est inégalé par la technologie actuelle. A plus
long terme, on observe aussi que notre représentation se révele constante
malgré des changements importants. Dans un cas extréme, une perception
inversée par des lunettes spéciales (par exemple ot par des prismes le haut se
retrouve en bas) s’adapte apres quelques jours pour retrouver une perception
“normale”, c¢’est-a-dire cohérente par rapport a ’espace physique et qui per-
mette d’effectuer des actions quotidiennes. Cette observation suggere que des
principes homéostatiques sont primordiaux dans le systeme visuel et dans le
SNC en général et qu'une exigence des processus visuels est donc de pouvoir
étre régulés pour s’adapter aux différents environnements rencontrés.

Finalement, on peut dans le cadre de notre travail définir la vision comme
une stratégie, s'intégrant dans les processus cognitifs et donnant une repré-
sentation stable du monde. Son code, c’est-a-dire la représentation et l’en-
semble des calculs visuels, doit correspondr a une stratégies optimale dans le
compromis entre la construction d’une relation cohérente du monde physique

et par rapport a ’ensemble des contraintes.

2.1.2 La vision et son corrélat neuronal

Pour mieux comprendre comment I’Evolution a implanté cet ensemble
de processus, nous allons étudier de fagon générale ’architecture des pro-
cessus neuronaux. En particulier, nous insisterons sur les différents niveaux
d’études du SNC depuis les cellules neuronales jusqu’au réseau complexe que

ces cellules forment.

Le systeme visuel est un réseau de neurones

Depuis les travaux de Cajal [1911], nous savons que le SNC est composé
d’un complexe réseau discontinu de cellules spécialisées, les neurones, sou-
tenues par des cellules de soutien (principalement des cellules gliales, dans

une proportion de 90% du nombre total de cellules). Le role de ces dernieres

fLe lumen est une unité mesurant la puissance lumineuse
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cellules est de subvenir aux besoins des neurones : énergie, évacuation des
débris, mais aussi de structurer le réseau des neurones. La membrane des
neurones comporte des canaux ioniques spécialisés s’ouvrant ou se fermant
pour laisser le passage (activement ou passivement) aux ions en solution au
gré de 'activité locale. Ces canaux produisent une différence de potentiel du
milieu extérieur avec 'intérieur hyperpolarisé et peuvent propager de proche
en proche ce déséquilibre électrochimique®, qui peut ainsi constituer un si-
gnal neuronal.

Un neurone peut prendre des morphologies tres différentes mais est fonc-
tionnellement constitué de structures similaires : un prolongement richement
arborisé, les dendrites, un corps cellulaire (ou soma) et un azone. On ap-
pellera alors potentiel du neurone la valeur du potentiel au soma. L’arbre
dendritique regoit les signaux des organes sensoriels ou d’autres neurones, les
transforme pour enfin les transmettre au corps cellulaire. Celui-ci, ou a aussi
lieu ’ensemble des processus métaboliques, integre cette information pour la
transmettre a I’axone, “l'antenne émettrice” du neurone. Certains sont re-
couverts d’une gaine, la myéline qui permet d’accélérer la propagation d’une
moyenne de 1m/s dans le corps cellulaire jusqu’a environ 100 m/s pour certains
axones myélinisés.

Les neurones forment un réseau en établissant des contacts entre eux par des
synapses qui sont des zones de contact spécialisées assurant le transfert des
signaux inter-neuronaux. A titre d’illustration, notons qu’on estime que le
SNC humain comporte 10! neurones interconnectés par un total d’environ
240.10'2 synapses [Koch, 1998, p.87], soit environ 10000 synapses par neu-
rones en moyenne. Celles-ci existent sous forme électrique (le contact est alors
direct par I'intermédiaire des canaux ioniques), chimique (par 'intermédiaire
d’un messager chimique, le neurotransmetteur) ou encore mixte. Les sy-
napses chimiques sont a elles seules des systemes dynamiques non-linéaires
complexes. Elles sont spécifiques a leur neurotransmetteur et existent sous
forme excitatrice (85% en nombre) et inhibitrice et s’adaptent aux flux d’ac-
tivités entre les neurones selon des regles encore méconnues. Généralement,

on considere qu’elles réagissent suivant un conditionnement : c¢’est la regle

*a la différence avec un cable électrique ou le signal est porté par des électrons libres
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de Hebb [1949].

Quand 'axone d’une cellule A est assez proche pour exciter une
cellule B et qu’elle cause de fagon répétée et persistante son ac-
tivation, des mécanismes de croissance ou métaboliques prennent
place dans une ou les deux cellules de telle facon que l'efficacité

de A, comme une cellule activant B est augmentée.

Cette regle peut aussi s’appliquer de fagon contre-associative, c¢’est alors une

regle anti-hebbienne.

L’impulsion neuronale : un protocole universel de communication ?

Etudions plus précisément 1’électrophysiologie de la création et de la
transmission de l'information neuronale. En fait, I'information est intégrée
au soma jusqu’a ce qu'un processus non-linéaire “explosif” soit déclenché
lorsque le potentiel du neurone atteint un certain seuil : un afflux massif
d’ions crée alors un bref et intense pic de potentiel positif, le potentiel d’ac-
tion (PA) suivi d’une période de relaxation ou le neurone est réfractaire a
toute stimulationt. Le PA est activé d’autant plus vite et fréquemment que
I’activité excitatrice sur le neurone est forte. Le PA tend a étre similaire en
amplitude, forme et durée dans tout le SNC : il correspond donc en théorie
un signal localisé et binaire. Comme les bits des ordinateurs, son caractere
binaire est “tout-ou-rien” : I'information neuronale est transmise de fagon
robuste par l'axone. L’information est donc codée temporellement par un
ensemble d’impulsions binaires.

En effet, les PAs sont transmis sans atténuation par les axones jusqu’aux
terminaisons synaptiques. Ces dernieres s’activent et, en particulier pour les
synapses chimiques, liberent des vésicules de neurotransmetteurs dans 'in-
terstice synaptique. Ce signal génere avec une certaine probabilité au niveau
post-synaptique un courant et donc un potentiel électrique, le Potentiel Post-
Synaptique (PPS) qui se propage alors jusqu’au soma pour recommencer le

processus d’intégration. De fagon formelle, on simplifie souvent ce mécanisme

fun PA nominal & température corporelle a pour constantes de temps initiation 75 ys,
montée, 12 us et descente, 250 us
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en considérant les PPS comme la réponse impulsionnelle (donc du PA) d’'un
filtre linéaire (la synapse). Et si 'amplitude des PPS varie d’'une synapse a
I’autre, on observe par des expériences neurophysiologiques que leur forme
est relativement constante pour un neurone.

Plus précisément, les PPS participent typiquement de 3 & 10% a la différence
de potentiel pour atteindre le seuil. Aussi, méme si I’'ensemble de ces processus
n’est qu'une simplification de la complexité des comportements neuronaux,
il est souvent admis que la contribution des PPS s’ajoute linéairement au
soma avec un coefficient de proportionnalité qui caractérise la polarité et
la force de la synapse, |’efficacité synaptique. Dans cette section, guidés par
I’architecture du neurone, nous avons défini de facon implicite un sens dans
la direction de la propagation depuis les dendrites vers le soma puis vers
I’axone. Toutefois, des mécanismes de propagation des PAs du soma vers les
dendrites ont été mis en évidence par Stuart et Sakmann [1994] (propaga-
tion antidromique) et semblent corrélés a des mécanismes de controle du gain
et d’apprentissage. Finalement, ces observations biologiques permettent de
définir un modele complet de réseau de neurones comme un systeme dyna-

mique complexe.

Capacités computationnelles des neurones

Mais malgré cette complexité des processus neuronaux, le substrat de
son information, le PA, est tres simple. Aussi, les contraintes physiologiques,
comme la fréquence maximale de décharge (~ 200Hz) due a la période
réfractaire, limitent la capacité computationnelle d’'un neurone. De plus, on
observe dans le SNC que les neurones sont toujours sous tension, et qu’au-
cune aire n’est totalement silencieuse, de telle facon que les neurones “tirent”
a une fréquence moyenne de 1-10 Hz et que le “son” des neurones* semble étre
relativement uniforme a travers le SNC [Softky et Koch, 1993b]. Cette obser-
vation est sturement corrélée a la plasticité neuronale, et un neurone ne peut
donc pas étre considéré comme un simple processus solitaire et statique de

calcul. Ils suggerent I'importance de regles homéostatiques qui contraignent

{Cest-a-dire le son produit par des haut-parleurs lorsqu’on amplifie le signal impul-
sionnel d’un neurone.
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alors les degrés de liberté d’un neurone et donc sa capacité computationnelle
théorique.

Comme I'a suggéré Hebb [1949], les neurones, appuyés par les cellules de sou-
tien, créent un code complexe en interagissant pour former des assemblées,
changeantes au cours du temps et donc 'efficacité est supérieure a la somme
de ses sous-parties. De fait, la capacité d'une assemblée conduit a une explo-
sion combinatoire. On peut évaluer théoriquement l'information d’'un mes-
sage par sa surprise (mathématiquement, le logarithme base 2 de 'inverse
de la probabilité d'un message donne I'information en bit [Shannon, 1948]),
et donc si la sortie d’'un neurone seul est relativement peu “surprenante”,
la situation est différente si 'on considere le motif spatio-temporel des PAs
d’une assemblée de neurones?.

Dans un premier temps, ceci explique que théoriquement un ordinateur ca-
dencé a 2GHz sur un mot de 32bits soit a peine plus efficace que par
exemple I’équivalent parallele et synchrone du cerveau d’une pieuvre dont
chacun des 300 millions de neurones produirait un maximum de 200 bits/s
soit théoriquement, méme si cette vision holistique est idéalisée et ne sert
bien sir que d’illustration, 60 GOpsY. Ce calcul peut étre étendu & 'homme
en considérant les 10' synapses qui recoivent une moyenne de 10 impul-
sions par seconde. Aussi la structure asynchrone du code le rend autrement
plus performant. En effet, dans ce cas, les signaux vont dépendre du décours
temporel des impulsions et cette explosion combinatoire est théoriquement
encore d’autant plus amplifiée que la précision des impulsions est grande.
En résumé, nous pouvons en déduire que le corrélat du code neural est porté
de neurone en neurone par des signaux élémentaires, impulsionnels et ro-

bustes, qui se composent pour former le code neural. Cette composition per-

§Un argument célebre examine un singe un peu particulier, entrainé a frapper de facon
aléatoire sur les touches d’une machine a écrire comportant pour cette expérience les M =
256 caracteres ASCIL. Chaque caracteére porte peu d’information en lui méme (logy (M) =
8Dbit) mais 'ensemble aléatoire des caracteres tapés peut former un texte, “Les ruines
circulaires” de Borges ou encore le texte de cette page. Aussi, comme malgré tout cet
événement (que le texte corresponde exactement) reste trés improbable, il porte donc
beaucoup plus d’information (plus exactement N.log,(M)bit ot N le nombre de lettres
du texte produit.

Tsoit 60 milliards d’opérations par seconde
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met alors de créer grace a une distributivité massive et au caractere temporel

et asynchrone du codage impulsionnel un potentiel calculatoire énorme.

2.1.3 Flux d’information dans ’architecture du SNC

Ce dernier point suggere 'importance de I’asynchronie et du codage tem-
porel dans l'efficacité du SNC. Nous allons voir, en étudiant le cas particulier
de l'organisation corticale, comment ces principes s’integrent a différents ni-

veaux dans le SNC pour fournir ensuite les bases d’'un modele du code visuel.

Le calcul cortical

L’importance de la communication entre neurones se reflete dans leur or-
ganisation. En effet, on observe que les neurones sont distribués dans le SNC
de facon non-uniforme. Ainsi, le développement du cerveau chez ’embryon
suggere que I'Evolution a préféré adopter une structure laminaire (dite de
dimension 2+¢) qui privéligie des organisations suivant des surfaces. En par-
ticulier, cette organisation en couches neurales est remarquable dans le cortex
(du grec écorce), c’est-a~dire la partie la plus externe du cerveau. Le cortex
est supposé étre apparu le plus tard dans I’Evolution autour d’un noyau
commun constitué de 1’épine dorsale et du mésencéphale. C’est une surface
dense en neurones, richement plissée (chez I'homme, le cortex déployé couvre
environ 1 m?) qui malgré sa diversité fonctionnelle développe sur toute son
étendue une structure similaire. Il est constitué de 6 sous-couches de neurones
(numérotées depuis 'extérieur I & VI et dont chacune contient des cellules
pyramidales) selon un principe qui se répete tangentiellement & sa surface :
une couche granulaire (la couche IV, ainsi appelée pour la forme des neu-
rones qui la constituent) qui le divise alors en couches supra-granulaires sur
le coté externe (les couches I a ITI) et les couches infra-granulaires sur le coté
interne. Le cortex est formé d’une majorité de neurones pyramidaux d’orien-
tation radiaire et dont leur apex dendritique est dans la couche I.

Les axones des afférents du thalamus traverse la couche infra-granulaire et
forment des synapses (exclusivement) dans la couche IV avec les dendrites

des neurones des autres couches. L’information est alors propagée suivant
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un chemin axial, définissant ainsi une colonne corticale d’environ quelques
centaines de neurones, et qui peut définir un automate indépendant structu-
rant un réseau cortical adaptatif [Burnod, 1989]. Les neurones de la couche
supra-granulaire projettent alors I'information par des relations symétriques
(c’est-a-dire réciproques) sur les neurones d’autres colonnes proches (pour les
neurones de la couche III) ou plus distaux (pour ceux de la couche II). Les
neurones des couches infra-granulaires regoivent cette information (de fagon
non-réciproque) et peuvent alors la retro-propager au thalamus, créant ainsi
une boucle dans le flux de I'information.

Le flux d’information arrive donc en premier par une voie “en avant” ou l'in-
formation en provenance d’autres régions du SNC (par exemple des entrées
thalamiques) est intégrée, via la couche granulaire, par la couche supra. Une
voie latérale propage alors cette information aux colonnes voisines. Une autre
voie “descendante” va intégrer I’activité corticale locale sur les couches infra
pour la renvoyer a la source. Une colonne peut étre partiellement (seulement
les couches supra) ou globalement activée par 'excitation simultanée des
cellules des couches infra et supra. Une activation globale peut induire une
action (motrice par exemple) par l'intermédiaires des axones des neurones
des couches supra-granulaires. Une activation partielle (donc de la couche
supra) va donc plutdt correspondre & un état d’anticipation, “attendant”
l’activation de la couche infra. Cette “boucle”, en renvoyant un signal sur les
sources, permet notamment de réguler I'activité corticale. Par analogie avec
les protocoles de calcul asynchrone, on peut interpréter ce signal de retour
comme un signal de hand-shake, soit un “accusé de réception” de I’événement

cortical.

Les aires corticales

En élargissant encore plus notre point de vue, on observe que la sur-
face du cortex est découpée en aires corticales, et qu’il semble apparaitre
des séparations physiologiques qui permettent de définir une carte corticale,
comme par exemple la classification en aires de Broadman. Toutefois, les li-

mites de ces aires ne sont pas toujours précises, dépendent de leur définition
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(par le type de cellule ou par la morphologie corticale par exemple) et ne cor-
respondent pas forcément a des séparations fonctionnelles. Cette imprécision
est confirmée par la plasticité du SNC qui peut modifier la répartition des
aires corticales. On peut par exemple déterminer chez le macaque des sous-
aires corticales dans le cortex moteur correspondant aux doigts qui projettent
des nerfs moteurs vers la main. On peut alors montrer qu'une invalidité per-
manente d'un doigt (qui par exemple a été sectionné) va modifier les sous-
aires en réorganisant la place de la sous-aire du doigt non-utilisé.

Cette structure va favoriser 'activation parallele et distribuée des proces-
sus, suivant le modele de McClelland et al. [1986]. En effet, elle va favoriser
les associations grace au riche réseau de connexions cortico-corticales entre
aires. On remarque que de fagon générale afin de minimiser le volume des
connexions, si deux fonctions corticales sont similaires ou corrélées, alors
leurs localisations seront voisines. Ce genre de processus, implanté pour des
réseaux de neurones artificiels par Kohonen [1982], permet de construire des
cartes topologiques a partir des statistiques des entrées en minimisant 1’er-
reur de représentation de ’ensemble des entrées sur la surface de la carte.
Cette méthode permet par exemple de projeter sur une surface des signaux
de grande dimension comme les similarités entre des visages, et donc de pla-
cer cote-a-cote sur une carte les visages similaires. Ainsi, comme il a été
observé dans le gyrus fusiforme, une aire corticale pourrait représenter ’en-
semble des formes du visage sur un espace de visages [Leopold et al., 2002].
A I'inverse, on pourra alors définir un visage intermédiaire comme la pro-
jection inverse de l'intermédiaire topologique (sur la surface corticale) des
deux représentations. Les interactions entre colonnes, qui peuvent alors se
regrouper pour former des hypercolonnes, comme une assemblée de colonnes,
peuvent alors créer des modularités nouvelles, et on peut imaginer selon le
méme principe qu’alors une hypercolonne pourrait différentier suivant des
surfaces différentes et imbriquées les différentes expressions du visage.

Il faut alors noter I'importance des interactions cortico-corticales distales. En
effet, les efférences de la couche II peuvent s’organiser en fibres, les fibres as-
sociatives, qui se dirigent vers d’autres aires corticales de fagon tres précise,

notamment pour rentrer en contact avec des régions de I’hémisphere contra-
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latéral. En particulier, on rencontre souvent des régions corticales connectées
réciproquement se projetant sur de mémes aires tierces. Pour synthétiser, si
I'on image le flux de I'information depuis une entrée thalamique, alors cette
information va se propager en parallele sur la surface corticale pour activer
certaines colonnes. Ces colonnes, en plus de renvoyer au thalamus un signal,
vont propager cette activité a d’autres aires corticales. Comme on a vu que la
réponse sera traduite temporellement (en général d’autant plus rapidement
que l'activité est forte) et que I'activité d’une colonne dépendra aussi de son
état interne, le flux de 'information dans le cortex va donc obéir a un pro-
cessus parallele et distribué qui va étre influencé par le décours temporel de

la propagation de l'information.
Architecture globale du flux d’information

The problem that continually tends to be overlooked is that of the
formation of those “primary units” to which the inferential acti-
vity of the cognitive process can apply. [...] The primary process
cannot be considered a passive, mechanical recording of distant
stimuli, but consists of an organization of proximal stimulation

[...] transforming an unrelated set of elements [...] into a certain
number of segregated units with precise spatial and temporal re-
lationships.

Kanizsa [1979]

S’il est difficile d’enregistrer I'activité simultanée des neurones d’une colonne,
des techniques d’imagerie cérébrale comme 1'Imagerie par Résonance Magné-
tique (IRM ) ou les potentiels évoqués mesurés par 1’Electro—EncéphaloGramme
(EEG) permettent de localiser dans I’espace et le temps de facon relativement
satisfaisante les aires du cortex activées par une stimulation. On peut alors
faire correspondre des fonctions a des localisations corticales afin d’en étudier
les principes neurophysiologiques [Logothetis et al., 2001b]. Ces techniques
d’imagerie permettent de contraster des activités cognitives et confortent
I'idée que des fonctions différentes sont effectuées dans des aires différentes.

Aussi, ces techniques d’imagerie combinées avec des techniques poussées de
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traitement du signal [Delorme et al., 2001a] ont montré que l'activation des
aires se fait de maniere précise et asynchrone a travers le SNC comme une
succession d’événements corticaux.

En considérant le SNC du primate en entier maintenant, on en déduit des
principes fondateurs de son organisation. Dans l'optique de modéliser ce
systeme, on peut étre tenté de simplifier dans un premier temps son organisa-
tion en regroupant I’ensemble des réseaux autour d’un noyau central (qui cor-
respondrait au systeme mésencéphalique plus ancien au sens de I’Evolution,
comme en particulier le thalamus), spécialisé dans la réception des signaux
sensoriels et de son “routage” vers le cortex, controlé par les boucles de retour.
Le flux d’information va se propager comme une succession d’événements
corticaux se propageant dans l’ensemble du SNC. Ce flux d’information est
organisé a plusieurs niveaux par associations pour produire par exemple a
partir du cortex moteur les actions musculaires.

L’organisation du SNC montre donc clairement que la propagation de I'acti-
vité cérébrale est dynamique du niveau du neurone jusqu’au niveau cortical.
Le corrélat neuronal du code visuel est donc organisé suivant la coopération
entre la propagation de I'information visuelle et les transformations tempo-
relles de cette information dans les aires corticales, ou la confrontation entre
des processus de reconnaissance et des processus locaux de coopération ou
de compétition induisent la mise en avant de certains aspects, saillants*, de
I'information. Le flux temporel est organisé suivant une voie en avant mais
est ensuite influencé par le retour de 'information des couches infra. Finale-
ment, les processus neuronaux, comme la Vision, ne sont donc pas une suite
de calculs, mais plutét un flux d’information précisément transformé par les
interactions entre les neurones, une suite d’événements dans une structure
adaptative. Afin de mieux saisir le fonctionnement particulier de ces interac-
tions dans les processus visuels, nous allons nous consacrer maintenant plus

spécifiquement au systeme visuel.

*On utilisera dans la suite, par analogie avec ’anglais, le substantif saillance.



2.2. Anatomie du systeme visuel 45

2.2 Anatomie du systeme visuel

Les principes généraux du SNC que nous avons montré vont se matéria-
liser d’'une facon spécifique pour le systeme visuel. Aussi nous allons définir
précisément 'anatomie fonctionnelle du systeme visuel en suivant I'informa-

tion lumineuse au cours de son trajet depuis 'ceil jusqu’a la réponse motrice.

2.2.1 La rétine : de ’'information lumineuse au codage

impulsionnel

Tout d’abord, la rétine est une partie tres particuliere du SNC : cette par-
tie du cerveau, dont la surface peut étre visible simplement par rétinoscopie,
s’isole du reste de la masse cérébrale tot dans le développement de I’embryon.
Sa morphologie et son fonctionnement complexes sont donc plus facilement
observables que le cortex . La rétine est donc un morceau de choix pour initier

I’étude du systeme visuel.

Morphologie de la rétine : de la lumieéere a I’impulsion

La rétine est une mince surface d’environ .5 mm située au fond de chaque
ceil, couvrant ~ 75 % du globe oculaire. Elle constitue la partie sensitive de
la vision en transformant I'image lumineuse focalisée par 1’ceil en un signal de
PAs. Comme le reste du SNC, elle est constituée de neurones accompagnés
par des cellules de soutien et est largement innervée par des vaisseaux san-
guins. Suivant les observations de Cajal [1911], dont les coupes étaient sou-
vent préparées verticalement a la surface, on sait que la rétine est constituée
de 6 couches successives de neurones différentiés, depuis la couche des neu-
rones sensibles a la lumiere, les photorécepteurs (PhR) jusqu’a sa sortie, la
couche des cellules ganglionnaires (CG), dont les axones forment le nerf op-
tique.

Les PhRs sont les neurones sensibles a la lumiere et peuvent grace a leur
capacité d’adaptation répondre a de tres faibles intensités (dans des condi-
tions expérimentales précises, un photon seul peut suffire a les stimuler). Ils

existent sous deux formes : les cones (& réponses rapides et sensibles sui-
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Fi1Gc. 2.2.1 — Organisation axiale simplifiée de la rétine. La lumiere focalisée
par |'ceil traverse (ici de gauche a droite) les couches rétiniennes pour activer les
photo-récepteurs (qui se présentent sous forme de cones ou de batonnets, couche
a I'extremité droite). Ceux-ci activent en avant (axialement, ici vers la gauche)
les cellules bipolaires et latéralement par les cellules horizontales, de facon a ce
que le signal soit sensible aux contrastes spatiaux. Le signal se propage en avant
vers les Cellules ganglionnaires (CG, dont les corps cellulaires forment la derniére
couche, ici a gauche), dont on voit apparaitre deux tailles correspondant aux
voies Magno et Parvo. Ce signal est filtré latéralement par les cellules amacrines,
qui elles sont principalement sensibles aux contrastes temporels. (modifié depuis
un dessin de Cajal)
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vant leur type a différentes gammes de longueur d’ondes de la lumiere) et
les batonnets (plus lents mais sensibles en vision nocturne) et convertissent
par un processus photo-chimique I’énergie lumineuse en un signal neurochi-
mique (ils ont la particularité physiologique d’étre continuellement activés
en Pabsence de stimulus). La réponse analogique des PhRs a la puissance
lumineuse suit approximativement une loi logarithmique de telle sorte que
la comparaison de différentes réponses mesurent des rapports de puissance
lumineuse. Ils diffusent cette activité grace a leurs synapses avec les cellules
bipolaires et horizontales, de telle sorte que les activités de ces cellules sur la
surface rétinienne forment une image des contrastes lumineux. Ce signal est
ensuite propagé en avant des cellules bipolaires jusqu’aux CGs. Les cellules
horizontales et amacrines jouent alors un role important en propageant en
méme temps le signal latéralement dans la rétine.

Etudions plus spécifiquement la nature des signaux rétiniens. L’image réti-
nienne, image optiquement distordue et inversée de I'information lumineuse,
est transformée analogiquement a travers la rétine en une image complexe
correspondant a l’activité des neurones des différentes couches. En effet, de-
puis le signal synaptique émis par les PhRs, I'information est codée par un
signal analogique se propageant par des contacts synaptiques et par diffu-
sion chimique. Les cellules bipolaires sont sensibles a des contrastes spatiaux
alors que les cellules amacrines sont plus particulierement sensibles a des
variations temporelles. Elles vont ainsi transformer temporellement I'image
des contrastes lumineux qui vont étre propagé en avant vers la couche des
CGs. Toutefois, ces comportements sont plus complexes et variés et corres-
pondent a toute une famille de transformées spatio-temporelles qui ne sont
pas encore aujourd’hui toutes connues (pour une revue, on pourra consulter
[Meister et Berry II, 1999]). Finalement, c’est seulement a la couche des CGs
(donc la plus interne) que les contrastes lumineux peuvent produire des im-
pulsions neuronales qui constitueront alors entierement le signal impulsionnel
emprunté par le nerf optique. La rétine a alors achevé la transformation de

I'information visuelle en un train d’impulsions.
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Organisation spatiale des neurones de la rétine : de I'image lumi-

neuse a I'image rétinienne

Cette approche radiale de la rétine a été affinée par des techniques ins-
trumentales modernes qui ont montré 'importance de I'organisation spatiale
sur la surface de la rétine. Comme Cajal I’avait déja observé, la concentration
et la nature des différents neurones varient suivant la position sur la rétine.
En effet, on observe tout d’abord que la concentration en cones augmente
fortement quand on s’approche de I'axe de vision de 'ceil, le fovéa (il n’y
a presque plus de cones en dehors du disque d’un degré depuis le fovéa*,
la macula). En complément, la concentration en batonnets y est nulle mais
atteint un maximum vers 3 deg. Cette observation explique que nous n’avons
pas de sensibilité a la couleur hors de la fovéal, et de facon symétrique que
pour voir une étoile faible, il est conseillé de fixer son regard légerement a
coté pour que la lumiere de I'étoile frappe les batonnets plutot que les cones.
On définit alors pour les cellules ganglionnaires leur champ récepteur [Im-
bert, 1983] comme ’ensemble des PhR qui participent & son excitationt. On
observe alors que ceux-ci ont des contours sensiblement circulaires dont le
rayon grandit en moyenne proportionnellement a leur excentricité. Depuis
le fovéa —ot il équivaut a un PhR (cone) par CG— les champs récepteurs
peuvent atteindre 10 deg de champ visuel a la périphérie de la rétine. On
peut donc définir une carte rétinotopique qui va correspondre a la transfor-
mation spatiale de 'image par cet arrangement spatial de la grille des neu-
rones. Elle est souvent approchée par une transformée log-polaire de I'image
sphérique centrée sur 'ceil®. Cette carte est incomplete dii au recouvrement

de régions par les axones des CGs (le scotome) et notamment a la conver-

*Soit environ la taille d’un ongle a bout de bras.

fCette observation contre-intuitive peut étre vérifiée par un dispositif expérimental
simple : on fixe la direction du regard et on présente des stylos de couleur en périphérie (a
environ 10 deg) : les couleurs sont pergues illusoirement, mais ne peuvent étre déterminées
avec précision.

tOn définira par extension les champs récepteurs des neurones dans le systeme visuel
de la méme fagon.

$11 est intéressant de noter que si la concentration de PhRs baisse proportionnellement
a l'excentricité et que I'image d’un cercle centré sur le fovéa touchera un méme nombre
sensiblement égal de PhRs, ce qui introduit une stabilité par structure.
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gence des axones vers le nerf optique, qui constituent une zone insensible, le
point aveugle.

Finalement, les CGs sont sensibles a des contrastes de lumieres a plusieurs
tailles, et qualitativement certaines CG répondant maximalement lorsque le
signal correspond a un spot de lumiere entouré d’un pourtour de la taille de
son champ récepteur (cellule centre-ON) ou son inverse (centre sombre sur
fond clair, les cellules centre-OFF). Aussi, méme si les réponses des cellules
sont tres variées et malgré la complexité du réseau rétinien, Rodieck [1965]
a montré que la réponse jusqu’au soma des CGs pouvaient étre modélisée
de fagon linéaire par rapport aux réponses des photorécepteurs. Cette sim-
plification peut théoriquement permettre de déterminer de fagon exacte la
transformée d'une CG (qui est alors un filtre spatio-temporel linéaire) grace
a sa réponse impulsionnelle a un spot de lumiere. Toutefois, de nombreux
phénomenes non-linéaires sont introduits dans les réponses rétiniennes comme
la perception de la couleur par des mécanismes non-linéaires [Alleysson et al.,
2002]. De plus Sherman et Guillery [1996] a montré que le contexte pouvait
modifier I'activité des CGs.

Transformation multicanaux : 'image impulsionnelle

On a vu que ce sont seulement les CGs qui émettent les PAs qui se-
ront transmis au reste du SNC, ce qui montre que depuis les 10® pho-
torécepteurs (PhR) via environ 10° cellules intermédiaires et jusqu’au nerf
optique constituée par les axones du million de cellules ganglionnaires, la
transformée rétinienne est une transformation d’une intensité lumineuse va-
riant dans le temps a un signal spatiotemporel impulsionnel de PA. On re-
marque aussi que le nombre relativement peu élevé de fibres en sortie montre
que la taille du signal doit étre comprimée pour qu’il soit transmis effica-
cement au reste du SNC. Une méthode “utilisée” par la rétine est alors de
transformer I'information visuelle en un signal multicanaux qui tend a séparer
les sources qui ont produit la sensation lumineuse, réduisant ainsi la dimen-

sion du signal & transmettre’.

TMathématiquement, ce mécanisme se rapproche donc d’un transformée en compo-
santes orthogonales.
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En particulier, Atick et Redlich [1992] ont montré que la réponse des cel-
lules ganglionnaires a différentes fréquences spatiales coincidait avec une
réduction des corrélations spatiales entre des locations voisines, montrant
ainsi que des principes écologiques peuvent guider la compréhension des
fonctions rétiniennes. Un aspect du codage rétinien est donc de souligner
des parties non redondantes et qui sont donc relativement saillantes. Dans
notre cadre, cette sensibilité va permettre de propager plus rapidement les
parties de 'image les plus saillantes, conduisant de plus a une transformation
temporelle de 'information spatiale. De facon analogue, on observe que les
cellules ganglionnaires transforment l'information lumineuse en signaux re-
lativement indépendants. Ainsi 'information de couleur, la chrominance est
séparée de I'information d’intensité lumineuse, conduisant a un “multiplexa-
ge” de l'information lumineuse [Roska et Werblin, 2001]. On observe ainsi
que des CGs morphologiquement et fonctionnellement différentes (cellules «,
B et ) vont porter des canaux différents. Ce découplage sera aussi tempo-
rel puisque 'information d’intensité lumineuse est plus rapidement activée
que la couleur, créant ainsi des voies a plusieurs latences pour l'information
rétinienne.

Finalement, si on présente assez rapidement une image a un sujet pour
éviter toute saccade oculaire, celle-ci va se projeter au fond de 'ceil en une
image distordue et inversée, activer les photo-récepteurs puis tout le réseau
rétinien pour enfin étre transformée en de multiples canaux par les cellules
ganglionnaires. De maniere synthétique, chacune de ces cellules peut alors
étre caractérisée par une sensibilité maximale a un canal particulier et par
une réponse temporelle, mais les sensibilités peuvent se recouvrir avec celles
d’autres CGs et sont interdépendantes [Salinas et Sejnowski, 2001]. L’image
que nous percevons est alors entierement codée en un train d’impulsions en
environ 20 —40ms (voir Fig. 2.2.2-(A)). Alors que la vague d’activité rejoint
maintenant le nerf optique, le décodage de cette transformation dans le reste

du systeme visuel semble alors tenir du miracle.
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2.2.2 Propagation de ’image vers les aires visuelles

Nous allons maintenant nous concentrer sur la propagation du flux de
PAs que nous avons initié et suivre cette vague d’activité jusqu’aux aires

supérieures (voir Fig. 2.2.2).

Du Corps Genouillé Latéral (CGL) a l’aire visuelle primaire (V1)

Les fibres du nerf optique se séparent au chiasma (la décussation, voir
Fig. 2.2.2-(B)) de telle sorte que chaque hémichamp de I'image depuis 'axe
vertical (gauche ou droit) soit transmis & un hémisphere cérébral ipsilatéral
(i.e. chaque champ gauche rejoint I’hémisphere gauche). Le signal mainte-
nant stéréoscopique converge alors au Corps Genouilé Latéral (CGL, voir
Fig. 2.2.2-(C)), une formation thalamique composé de 6 couches, au bout
d’environ 30 — 50 ms. En regroupant les axones des différents types de CGs,
la structure laminaire sépare distinctement les voies Magno de la voie Parvo*,
et donc les réponses sont multiplexées. Toutefois le CGL ne semble pas chez le
primate opérer de transformation, mais son importance fonctionnelle suggere
que son role de relais a une forte importance computationnelle. Ainsi, il
semble que des neurones du CGL puissent étre bloqués suivant le contexte,
ce qui expliquerait alors les processus d’interruption ou de sélection de cer-
tains afférents qui peuvent étre utilisés dans certains mécanismes attentifs. Il
pourrait aussi étre a ’origine de la modification de la transmission de 'infor-
mation lumineuse lors de saccades’, ou encore lors de rivalités binoculaires
[Logothetis et al., 2001a]. Il est important de noter que les fibres correspon-
dant au fovéa divergent principalement vers l'aire 7 (suivant la classification
de Broadman) via une autre formation thalamique, le tectum.

Depuis le CGL, la vague d’activité atteint alors le cortex par 1'aire visuelle
primaire (V1, 'aire 17 dans la classification de Broadman, voir Fig. 2.2.2-

(V1)) apres environ 40 — 60 mst. Cette aire est beaucoup plus vaste que

*Nous ignorerons ici la voie Konio, encore trop peu connue.

TOn parle souvent abusivement de suppression, mais il a été prouvé qu'un perception
est possible durant la saccade [Castet et Masson, 2000]

tElle atteint aussi ’aire MT, mais cette voie semble privilégier I'information de mou-
vement et nous ne la traiterons donc pas dans le cadre de notre étude.
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la rétine et le CGL puisqu’a chaque fibre entrante va correspondre plusieurs
centaines de neurones (V1 totalise chez ’homme environ 350 millions de neu-
rones). V1 est une aire corticale organisée verticalement, comme nous 1’avons
décrit dans la Sec. 2.1.3, et les travaux de Hubel et Wiesel [1959, 1962] ont
montré qu’elle était formée d’hyper-colonnes montrant une sélectivité a la
direction du contour d’un stimulus visuel. Des méthodes d’imagerie [Tanaka,
1996] permettent de mettre en évidence la carte de la répartition de ces orien-
tations, montrant une inter-digitation des différents stimuli. Cette organisa-
tion est caractéristique de la projection d’un signal multidimensionnel sur la
surface bidimensionnelle du cortex par des processus locaux de compétition
et coopération, et forme des bandes dites de Turing [Turing, 1952].

Plus précisément, les fibres de la voie Magno, correspondant a 'information
rapide de luminance, projettent sur une sous-couche de la couche corticale
granulaire, la couche IV-C, de V1 pour former une image (principalement
stéréoscopique et des contours) puis contactent comme nous I'avons décrit
les couches supra-granulaires II et III (les cellules simples). Une lésion de
ces aires entraine une disparition totale de toute perception visuelle corres-
pondant a la surface lésée. La propagation peut alors étre modifiée par les
neurones de la couche IV-B qui sont spécifiquement sélectifs a des mouve-
ments dans la direction perpendiculaire a la direction préférée (les cellules
complexes) et ainsi “prévoir” la réponse future. Ainsi le contexte d’orienta-
tion, direction du regard, profondeur sont autant de facteurs qui influencent
la réponse des neurones de V1, et soulignent I'importance du contexte dans

les processus cognitifs.

L’aire visuelle secondaire (V2)

Les neurones de V1 projettent ensuite sur I’aire corticale voisine V2 apres
un total d’environ 50-70 ms. La fonction de cette aire, de surface légerement
plus réduite, semble étre semblable a premiere vue, les neurones étant sen-
sibles a des barres a différentes orientations mais sur des champs récepteurs
plus larges [Wallis et Rolls, 1997], un phénomene d’élargissement qui se

généralise en allant vers les aires supérieures. Toutefois, Leventhal et al.
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[1998] a prouvé que la réponse des neurones de V2 pouvait étre indépendante
de la facon dont ces barres sont dessinées, c’est-a-dire qu’un méme neurone
répondra a une barre pleine et a la méme barre dessinée avec une texture.

Ce résultat suggere un principe général d’organisation corticale. Tout d’abord
il montrerait qu’a la suite de la transformation dans la rétine, un des prin-
cipes des processus neuronaux pourrait étre de décomposer le signal en ca-
naux “indépendants”, en séparant ici le contour de la texture. Ceci revient
a un processus d’ingénierie inverse dans le sens ou le signal est transformé
depuis sa perception pour essayer de séparer des processus causaux distincts
qui 'ont généré, comme ici la forme d’'un objet va étre déduite de son contour
alors que la nature de sa surface va l’étre de sa texture. Aussi, dans notre
cadre, ce résultat montre que le code visuel va pouvoir traduire ce résultat en
un signal spatio-temporel et que le flux d’information va a ce niveau diverger

entre des informations paralleles et autonomes.

Les aires supérieures

Apres V1 et V2, le flux d’information se distribue dans plus de 30 aires.
Ces aires sont elles-mémes largement inter-connectées dans un réseau com-
plexe mais on peut toutefois extraire de ce réseau d’aires corticales deux voies
principales, la voie dorsale, qui se concentre sur les mouvements et la localisa-
tion des objets (voie “Ou?”) et la voie pariétale, qui se concentre sur 'iden-
tification de la scéne (voie “Quoi?”) [Ungerleider et Desimone, 1986] et qui
forment ainsi les chemins de la vision. Plus particulierement le long de la voie
“Quoi” le flux atteint V4, puis les aires Postérieure Inféro-Temporale (PIT),
Centrale Inféro-Temporale (CIT) et finalement Antérieure Inféro-Temporale
(AIT) apres environ 80 — 100 ms (voir Fig. 2.2.2).

En général, les champs récepteurs des neurones grandissent et sont par exem-
ple cent fois plus grands dans CIT que dans V1, de telle sorte que la rétinotopie
s’estompe et qu’en complément, ces neurones deviennent de plus en plus
sélectifs a des objets précis de fagon de moins en moins localisée, jusqu’a cer-
tains neurones corticaux recouvrent le champ visuel entier. L’image est donc

transformée au profit d’une représentation progressivement plus fonction-
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nelle. On peut dégager depuis des études neurophysiologiques des fonctions
spécifiques a ces aires, les neurones de V4 sont particulierement sensibles
a l'orientation et ceux de V3 aux formes, laissant suggérer que l'image se-
rait décomposée en attributs de plus en plus complexes abstraits [Zeki et
Shipp, 1998] mais les comportements non-linéaires de neurones répondant
a des signaux complexes montrent que cette théorie est limitée et que ces
ségrégations ne sont pas strictes.

Les neurones du cortex inféro-temporal (IT) sont alors particulierement per-
tinents dans le cadre de notre étude car une lésion de ces aires affecte
spécifiquement la reconnaissance des objets mais sans en perdre la percep-
tion. Plus précisément, de nombreuses expériences d’enregistrement ont été
conduites sur des neurones de cette région en présentant de larges variétés
d’objets pour en étudier la sélectivité. Ainsi, des neurones de I'T sont spécifi-
quement sensibles aux mains, au yeux, ou a d’autres objets naturels ou
artificiels [Tanaka, 1996; Vogels, 1999]. Aussi, cette sensibilité est souvent
indépendante du mode de représentation (photo ou dessin) alors qu’elle peut
dépendre énormément du contexte. Enfin une exposition prolongée a des ob-
jets ou des images modifie la sensibilité de ces neurones. En simplifiant ce
modele et s’il existe bien des processus adaptatifs similaires laissant émerger
des propriétés statistiquement indépendantes, on comprend alors comment
peuvent alors apparaitre spontanément des neurones aussi spécifiques que
ceux sensibles a I'image de Bill Clinton que nous avons évoqués dans la
Sec. 1.2.3.

2.2.3 Représentations temporelles de I’'information vi-

suelle

En cheminant le long de I'architecture du systeme visuel nous avons vu la
multiplicité et la complexité de son organisation et de son code par rapport
a I'unité que l'introspection nous suggere. Pour aborder le code de la Vision,
nous allons donc essayer de comprendre quelle forme prend la représentation

de 'information visuelle aux différents niveaux de son observation.
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Fi1G. 2.2.2 — Les Chemins de la vision. Cette figure synthétise schématiquement
I'organisation des premiers modules du systeme visuel impliqués dans la
catégorisation ultra-rapide. Depuis (A) les yeux, la rétine forme le nerf optique
qui se sépare au chiasma (B) formant la commissure optique jusqu'au tectum
(non représenté) et au CGL (C). La commissure geniculo-calcerine projette sur
V1 (D) puis vers les aires visuelles supérieures (V1) et (V4), jusqu'au cortex
inféro-temporal (IT) . Nous avons aussi indiqué schématiquement les voies “Ou”
et “"Quoi” qui montrent la spécialisation hiérarchique des voies visuelles.
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Représentations cellulaires

L’organisation que nous avons présentée dans la section précédente, avec
une structure majoritairement hiérarchique du systeme visuel pousse alors a
penser que des aires corticales plus élevées vont présenter des sélectivités en-
core de plus en plus fines. En la caricaturant, cette théorie supposerait alors
la présence d’un neurone “grand-mere”; sensible alors spécifiquement a la
vision de son aleule (ou comme nous 'avons déja évoqué a celle de Bill Clin-
ton). Outre le fait que ce type de neurone soit rarement observé en pratique,
cette représentation serait vraiment trop cotiteuse en termes informationnels.
Comme nous I'avions évoqué (voir Sec. 2.1.3), on préfere alors penser que les
neurones d’une aire corticale s’organisent localement pour que les sensibilités
similaires resteront dans le méme voisinage cortical. C’est ce que ’on observe
par exemple dans V4 ou par exemple on peut trouver des neurones voisins
ayant des sensibilités maximales a des cercles concentriques dont les transfor-
mations usuelles (translation, agrandissement) seront voisines [Gallant et al.,
1996]. Cette représentation permet donc de définir des classes de stimuli (ici
des courbes similaires) qui permettent par exemple simplement d’implanter
une distance dans une carte corticale (par exemple le temps de propagation
entre deux neurones) et d’utiliser la position des neurones comme un outil
computationnel.

Ainsi, on peut observer dans I'T des neurones sensibles a un objet tridimen-
sionnel simple (e.g. un trombone tordu) et si 'on fait tourner a cet objet,
des neurones voisins seront activés : l'objet et ses vues semblent donc étre
représentées explicitement. On peut alors trouver des neurones voisins qui
seront d’autant plus proches que cette rotation est proche [Tanaka, 1996].
Cette expérience neurophysiologique permet d’interpréter les résultats psy-
chologiques de Shepard et Metzler [1970] dans une expérience de manipu-
lation mentale d’objets tridimensionnels pour lesquels le temps de réponse
était linéairement proportionnel a ’angle de rotation en suggérant que cette
rotation a bien lieu sous la forme d’un déplacement de l'activité sur cette
aire corticale, soit donc un déplacement de la représentation. Cette notion

étend donc la notion de “mot” neuronal a une carte discrete par la position



2.2. Anatomie du systeme visuel 57

des neurones mais continue dans la réponse de son implantation corticale.
Surtout, elle permet de traduire par la simple position de ’activité corticale
des neurones une transformation complexe comme la réponse d’un neurone
a I'image d’un visage dont on fait varier la direction de I’éclairage [Hietanen
et al., 1992].

Il est toutefois stirement incorrect d’avoir une approche seulement symbo-
lique sur la sélectivité d’une carte. En effet il est tentant, surtout pour im-
planter des réseaux de neurones complets sur un calculateur®, de supposer
que les sélectivités des neurones se déduisent entre elles par exemple par de
simple transformations géométriques. Méme si cela semble vrai dans V1, ce
ne l'est plus par exemple dans d’autres aires comme IT, car par exemple des
neurones sensibles a des visages dans cette aire peuvent ne pas étre activés
par la présentation de visages a 'envers [Jeffreys, 1989]. Les cartes corti-
cales n’obéissent donc pas a des regles simples comme des translations ou
des rotations mais semblent plutot émerger des associations répétées dans
I’ensemble des stimulations. C’est seulement quand celles-ci obéissent a une
certaine généralité (comme celle induite par un mouvement simple dans un
environnement) que des regles - comme I'invariance par translation - peuvent

apparaitre.

Représentations par des assemblées neurales

Au niveau des assemblées de neurones, il semble admis aujourd’hui que la
réponse d'un neurone a un flux impulsionnel sera surtout corrélée au degré de
synchronie de I'activation des synapses correspondant a la “signature” de ses
entrées préférées. Tout d’abord, les expériences de MacLeid et al. [1998] sur
le bulbe olfactif montrent que si ’'on empéche la synchronisation des entrées
tout en préservant la méme activité, alors la réponse peut étre annulée. De la
méme maniere, Stevens et Zador [1998] ont montré en combinant expériences

et simulations que la réponse irréguliere des neurones in vivo était le reflet

*La limitation réside alors principalement dans la taille de la mémoire. Pour ne pas
stocker tous les parametres d’un réseau, on est obligé dans un calculateur classique de
supposer que les parametres des neurones se déduisent par les transformations simples
depuis quelques prototypes.
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de leur préférence pour des entrées synchrones, suggérant alors que la syn-
chronie pouvait étre un mécanisme généralisé de communication dans une
couche neurale déclenchant I’activité d’un neurone.

La représentation dans une assemblée de neurones est donc créée par la syn-
chronisation des impulsions. En particulier, il a été montré chez les primates
que l'engagement dans une fonction cognitive était corrélé avec ’apparition
dans la zone corticale correspondante d’oscillations autour de 40 Hz (les ondes
7v), interprétées comme la contribution synchronisée d’un large nombre de
neurones [Fries et al., 2002], mais quon peut aussi interpréter comme ’arte-
fact .

Ces remarques revendiquent donc un modele distribué de codage de I'informa-
tion et suggerent une représentation par l'activation temporelle simultanée
(et souvent rythmique) d’ensembles précis de neurones. Or il est surpre-
nant de voir dans la littérature que ’asynchronie d’un code, c’est-a-dire son
décours temporel, est souvent assimilé a I'incohérence de son message. Ainsi,
alors que nous avons vu l'importance que jouait le temps dans les processus
cognitifs mais aussi 'importance de 'ordre de la propagation du flux d’infor-
mation dans ’architecture des réseaux de neurones biologiques, 1’ordre précis
d’arrivée d’impulsions sur un neurone est écarté. En fait, la technologie de
mesure neurophysiologique de l'activité des neurones est souvent limité a
un petit nombre de neurones, dont on ne peut souvent prévoir ni les ca-
ractéristiques ni les inter-relations. On peut donc imaginer que les progres
dans la technologie des multiéléctrodes mais aussi du choix des neurones

seront déterminants pour comprendre le code neural dans une assemblée.

Une représentation visuelle globale ?

Toutefois, a un niveau plus global, les travaux de neurophysiologie montrent
que les processus cognitifs peuvent étre influencé par le décours exact de 1’ac-
tivité et de fagon plus générale par le contexte temporel, ¢’est-a-dire par ’his-
torique de l'activité d’un stimulus ou d’une fonction cognitive. C’est l'aveu
d’'une grande dépendance des processus cognitifs de 1’asynchronie des sti-

muli au niveau global du SNC et a plus long terme. Il parait alors évident a
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ce niveau que si I’on inverse 'ordre des stimuli dans une opération de condi-
tionnement, comme celui du conditionnement du processus de salivation d'un
chien au son d’une cloche les résultats seront completement différents. Cet
aspect asymétrique est exploité en particulier dans la théorie du renforce-
ment [Sutton et Barto, 1991].

Aussi, les études de Rodriguez et al. [1999] et Varela et al. [2001] ont montré
chez I’homme que l'on pouvait grace a 'EEG détecter chez ’homme des
oscillations v dans différentes aires visuelles, et que celles-ci pouvaient étre
bloquées en phase, c’est-a-dire que pendant une oscillation, le décours tem-
porel entre les aires visuelles était constant. Cette observation peut-étre in-
terprétée et simulée de facon tres simple par un réseau événementiel c’est-
a-dire asynchrone, dont la réaction va dépendre de I'histoire de I'activité de
ses afférents. La représentation visuelle globale n’est alors que la trace de
I’ensemble des activations et peut donc prendre des voies différentes au cours
du temps au gré du bruit et de 'adaptation neuronale. Dans notre cadre,
nous retiendrons qu’une représentation globale de I'image correspondra au
décours de I'activation dans le SNC.

On comprend alors pourquoi nous avions dit qu’il était illusoire de chercher
dans le systeme visuel un endroit ou se projetterait comme sur un écran
de cinéma notre expérience visuelle. Méme si V1 occupe une place centrale
dans cette architecture entre les entrées thalamiques et les boucles en retour
des aires supérieures et que cette aire est essentielle a tout processus vi-
suel supérieur, la représentation globale de I'activité visuelle générée par une
image flashée sur la rétine est largement distribuéef. Alors que les chemins
visuels se mélangent progressivement avec ceux d’autres processus cognitifs,
les premieres impulsions atteignent le cortex préfrontal puis le cortex moteur
apres environ 140 — 190 ms. Sachant que le code est distribué et temporel et
connaissant les besoins vitaux correspondant a un réponse rapide aux stimuli
visuels, on peut alors se demander quelles sont les contraintes sur ce temps

de propagation.

fAinsi, 'IRM montre que 'activité onirique ne nécessite pas forcément une activation
des neurones de V1
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2.3 Contraintes temporelles sur le code vi-

suel

Nous avons mis en évidence 'importance de la transformation temporelle
de I'information dans le systéeme visuel, mais aussi des processus asynchrones
qui le régissent. Nous allons dans cette section étudier les contraintes tempo-
relles du code visuel en montrant sa remarquable efficacité. Ces contraintes
nous conduiront alors a émettre des hypotheses constructives sur le code

visuel.

2.3.1 Catégorisation Ultra-Rapide
Méthodes : présentation sérielle et protocole GO-NOGO

Dans ce but, Thorpe et al. [1996] ont conduit des expériences chez ’homme

et le singe rhésus pour déterminer le délai minimum nécessaire pour catégoriser
des classes d’images, comme les images contenant ou ne contenant pas un ani-
mal. En effet nous avons vu que si on présente rapidement une image, les PAs
associés sont propagés le long des chemins visuels pour atteindre le cortex
moteur apres ~ 140 — 190 ms (voir supra) puis enfin par exemple les muscles
des doigts apres ~ 180 — 250 ms. En imaginant le comportement d’une proie
qui doit pouvoir reconnaitre rapidement le danger d’une scene, on comprend
que la pression de ’Evolution sera forte pour garantir les meilleures perfor-
mances : la contrainte de rapidité est majeure sur le code visuel.
Le protocole de I'expérience s’inspire de protocoles de catégorisation clas-
siques : le sujet, assis devant un moniteur doit porter son regard sur une croix
et des images —tirées aléatoirement (sans remise pour éviter un apprentis-
sage) d’'une base de donnée d’images naturelles— sont présentées pendant
20ms, ce qui évite toute saccade pendant la présentation. Dans cette base, la
moitié de ces images constitue des cibles (des animaux : poisson, insecte, tigre
vu de derriere ou occulté en partie et a n’importe quelle position, posture ou
orientation ; voir Fig. 2.3.1-A) et Iautre moitié des distracteurs (comme des
paysages, un dirigeable en forme d’éléphant ou des plantes; voir Fig. 2.3.1-
B).
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(A) (B)

Fi1a. 2.3.1 — Catégorisation animal/non-animal : exemples d'images utilisées
par [Thorpe et al., 1996] Les images sont tirées aléatoirement d'une base et
représentent ou non un animal : (A) Cibles, (B) Distracteurs. Les sujets doivent
répondre quand une cible est détectée (GO) et seulement dans ce cas (NOGO).

La réponse est donnée selon un processus GO-NOGO : les humains doivent
relacher le bouton d’une souris informatique alors que les singes doivent
relacher un bouton et toucher I’écran pour exprimer une réponse positive. Les
sujets doivent répondre avec la plus grande précision et le plus rapidement
possible a cette tache de catégorisation. Si 'on peut exprimer explicitement
ces conditions expérimentales aux humains, les singes eux sont entrainées
par un conditionnement qui associe du jus de fraise a une bonne réponse et
une punition (réaffichage de I'image) a une mauvaise (ou une absence) de

réponse.

Résultats : la catégorisation a lieu en seulement 150 ms

Cette tache est effectuée pour n’importe quel type d’animal et requiert
donc une classification de haut niveau. Malgré la difficulté de cette tache (du
moins pour un ordinateur), le taux de réussite est élevé chez les humains
(94%) mais aussi chez les singes apres quelques semaines d’apprentissage
(taux de réussite de 87—90%). De fagon plus surprenante, le temps médian de
réponse comprenant la réponse motrice est tres rapide : 440 ms chez 'homme
et 250 ms chez le singe et se rapproche donc des temps de réponse a des trai-
tement de catégorisation simple (comme indiquer la couleur soit verte soit

rouge d’'une lampe). On parle alors de Catégorisation Ultra-Rapide (CUR).
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&7 — Animal

HW MNon-animal
Differance

F1G. 2.3.2 — Activité différentielle entre les potentiels évoqués (EEG) des cibles
et des distracteurs. Trace moyennes pour 15 sujets enregistrées au niveau des
électrodes frontales lors de la présentation des cibles (Animal) et des distracteurs
(Non-animal). Un divergence trés nette se forme dés 150 ms (Difference).

Aussi, I'enregistrement des potentiels évoqués (par 'EEG) permet d’affiner
ces résultats. En effet, le potentiel électrique a été enregistré continuellement
sur le scalp des sujets pendant ces expériences. S’ils permettent d’évaluer
grossierement la position spatiale de 'activité, 'EEG posséde une haute
résolution temporelle. En particulier, une divergence tres nette apparait entre
les courbes moyennes pour les deux catégories des 150 ms (voir Fig. 2.3.2). De
plus, il a été montré clairement que cette divergence n’était pas un artefact
du a une différence moyenne d’activité, mais qu’elle correspondait bien a la

catégorisation des images dans IT [Van Rullen et Thorpe, 2000].

Extensions des résultats

Ces résultats surprenants ont été étendus a de nombreux autres pro-
tocoles. Tout d’abord, des tests statistiques ont montré qu’il y avait peu
de corrélation entre la latence de la réponse et la configuration de 'image,
comme par exemple la taille ou la position de I’animal ou encore son espece
ou la présence de signes distinctifs comme la téte (en particulier les yeux)
ou les pattes. Aussi, on peut se demander si la tache de catégorisation

animal /non-animal n’est pas particuliere, mais Van Rullen et Thorpe [2000]
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a étendu ce protocole a une tache catégorisant les images contenant des
moyens de transports. Méme si les singes ne sont naturellement destinés a
cette catégorisation, celle-ci a pu étre correctement apprise, avec des résultats
tout a fait semblables, illustrant de fagcon étonnante la capacité adaptative
du systeme visuel a des situations nouvelles ou artificielles.

Aussi, de nouvelles expériences neuropsychologiques ont précisé si la maniere
de présenter 'image n’influencait pas les résultats. Ainsi, Delorme et al. [2000]
ont prouvé que les performances ne se dégradaient pas si les images étaient
présentées en noir-et-blanc. De plus, il a été aussi montré que ni la familiarité
des images [Fabre-Thorpe et al., 2001] ni I'intervalle entre la présentation des
images [Delorme, 2001] n’influencaient les résultats.

Enfin, la méme expérience a été réalisée dans un environnement différent per-
mettant la projection de I'image en région périphérique. Si I’on observe une
dégradation de la réussite, surtout apres 70° (les sujets reportent souvent ne
pas avoir conscience de I'image mais donnent souvent une réponse significa-
tivement plus correcte que le hasard), la rapidité est toujours relativement
préservée. De plus, une rapidité similaire est observée pour un protocole ou
deux images sont présentées en parallele [Rousselet et al., 2002] et montrent
que cette tache n’est pas traitée séquentiellement mais bien en parallele. Ces
extensions montrent que ce traitement rapide, ce chemin le plus court entre
la vision et I’action, suit surement la voie Magno (traitement rapide des in-
formations hors de la macula- sans couleur), mais surtout que la CUR révele
un aspect universel et rapide du traitement visuel. Nous allons donc pouvoir

formuler des hypotheses quant a la forme de la représentation visuelle.

2.3.2 Conséquences : une premiere représentation de
la scéne visuelle par une vague asynchrone de

potentiels d’actions
Une propagation en avant de I'information visuelle

Ces expériences, appuyées par ce qui a été vu dans Sec. 2.2.2, prouvent que

la décision de catégorisation ne peut se faire que dans ’aire inféro-temporale
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(IT), la voie tectale limitée au fovéa et insensible a la couleur étant écartée.
L’information doit donc suivre depuis la rétine le chemin que nous avons
décrit plus haut (voir Fig. 2.2.2) par le CGL, V1, V2, puis la voie temporale
(“Quoi 7”) jusqu’au cortex inféro-temporal (ce qui explique pourquoi la voie
par 'aire MT a été écartée).

Comme nous l'avons vu, la propagation et le traitement de l'information
introduisent un délai physique de propagation, et 'on en déduit donc que
chaque couche “consommera” une latence d’environ 10 ms par couche [Thorpe
et Imbert, 1989]. Ceci ne laisse donc peu de temps dans le passage d’une
couche a 'autre et élimine de fait I'influence des chemins en retour : I'infor-

mation du traitement ultra-rapide se propage en avant d’aire en aire.

L’information est codée par le premier PA de chaque neurone

Aussi, si on considere que chacune des 10 couches a une méme importance
dans le processus, alors chaque neurone d’une couche a au maximum 15ms
pour intégrer une réponse pour la couche suivante. Comme la fréquence de
décharge des neurones est limitée a environ 200 Hz, on en déduit que les neu-
rones doivent fournir une réponse en intégrant seulement I'information d’au
maximum une impulsion par synapse. L’activité sur chaque fibre créée par
une image “flashée” doit donc pouvoir étre codée dans la premiere impulsion
[Thorpe et Imbert, 1989]. Ce type de codage s’observe de fagon explicite dans
le systeme auditif de la chauve-souris [Portfors et Wenstrup, 1999], ot chaque
neurone répond a la stimulation une fois au plus et avec une grande précision
d’autant plus rapidement que l'activité est forte. Mais plus généralement, les
enregistrements neurophysiologiques suggerent que 1’activité est codée par la
premiere impulsion et que les impulsions suivantes, et donc par exemple la
fréquence de décharge, indiquent une information redondante pouvant po-
tentiellement affiner le codage dans le temps.

Comme on a vu qu’en général un neurone émet d’autant plus rapidement un
PA qu’il est activé, la latence de tir d'une impulsion est d’autant plus courte
que 'activité est forte : elle peut donc en principe coder une valeur au méme

titre que la fréquence de décharge qui est I’hypothese majeure du codage neu-
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ronal depuis les découvertes de Adrian [1928]. De plus ce mécanisme privilégie
un calcul asynchrone puisque 'activité la plus forte va étre mise en avant et
transmise en premier. Des données neurophysiologiques appuient cette idée
dans le sens ou tout d’abord la précision de tir d'un neurone peut étre tres
précise, de l'ordre de la milliseconde [Bair et Koch, 1996], mais aussi tres
stable [Mainen et Sejnowski, 1996]. Chaque impulsion peut donc potentiel-
lement porter une grande quantité information par sa latence exacte. Aussi,
des processus peuvent participer a augmenter la sensibilité des neurones, par
exemple en maintenant le potentiel pres du seuil de décharge, de telle sorte
qu’ils puissent étre activés tres rapidement.

Aussi, les modulations rythmiques (comme les ondes 7) pourraient jouer un
role actif dans ce processus. En effet, celles-ci sont corrélées a 1'exécution de
processus cognitifs comme la catégorisation [Makeig, 1996] et pourraient —si
I'on considere ces processus comme le résultat de 'activation d’un systeme
dynamique possédant des fréquences de résonance— modifier en retour de
fagon rythmique la sensibilité des neurones (par exemple en modifiant le
champ local). Ainsi, des décalages de la latence reliés a des mécanismes ryth-
miques peuvent mettre en avant certaines activités si elles sont corrélées a une
activité rythmique [Fries et al., 2001]. On peut alors imaginer qu’a chaque
rythme, a l'instant ol la sensibilité de groupe des neurones augmente, ce
processus amplifie ’expression de la réponse temporelle de 'activité corti-
cale dans une aire en rendant les neurones progressivement plus sensibles,
et en les soulignant depuis le plus activé. Ces rythmes illustrerait alors une
coopération entre la physiologie et la fonctionnalité du réseau pour pouvoir
coder I'image dans l'espace et le temps par un code impulsionnel temporel

et asynchrone.

L’image est codée par le front de PAs

Ce modele est confirmé par des études statistiques poussées sur des en-
registrements de neurones in vivo initiées par Panzeri et al. [1999]. Ces
expériences montrent que si I’on initie une activité transiente, une grande

partie de 'information est codée dans les premiers PAs de ce train d’impul-
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sions alors que les PAs suivants, organisés en bouffées d’activité ou en un tir
régulier, sont plus prédictibles et portent donc par conséquent moins d’infor-
mation.

L’information visuelle est donc codée —en premier— par le premier PA sur
chaque fibre, et donc par le “front” des impulsions neuronales. Ceci a été mis
en évidence en particulier dans V1, ot les latences de tir du front de PAs sont
corrélées de cette fagon a la sensibilité a l'orietation [Celebrini et al., 1993].
Ce type de codage est particulierement robuste a une transmission le long
d’une commissure, mais on peut se demander par quels mécanismes celle-ci
pourra etre décodée.

Ainsi, 'information de synchronie est a priori trop pauvre, puisque quelle que
soit sa latence exacte, son information se résumerait a étre ou ne pas étre syn-
chrone, soit une information d’un bit par neurone qui ne peut pas expliquer le
flux d’information observé. En effet, il faudrait alors, par exemple de la rétine
au CGL, un nombre bien plus important de fibres. Il semble donc qu’une part
supplémentaire de I'information est portée par I'asynchronie des impulsions.
Mais comme toutefois il parait improbable qu’il existe une “horloge” globale,
les neurones ne peuvent pas “voir” la latence absolue, et nous allons explorer
la possibilité que l'information soit codée par la latence relative du front de
PAs.

2.3.3 Vers un modele dynamique de la vision

Nous allons volontairement simplifier ce modele iconoclaste pour laisser
apparaitre clairement les processus que ce modele met en évidence et qui

semblent essentiels aux processus visuels et cognitifs.

Un processus en avant et asynchrone...

Tout d’abord a l'opposé des modeles classiques de la vision, ce modele
propose que les processus liés a la CUR, et au traitement visuel rapide en
général, sont propagés en avant et de maniere asynchrone. C’est a dire tout
d’abord qu’un seul passage de I'information par couche est suffisant et que

les processus récurrents ne sont pas nécessaires a la réponse. Aussi, le mode
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de propagation est événementiel : on suppose alors qu’il n’y a pas d’hor-
loge globale mais que 'information se propage de facon asynchrone et qu’un
événement, c’est-a-dire dans ce cas simplifié un simple PA, se propage vers ses
efférents en fonction des autres événements et de la configuration du réseau
de propagation. Par analogie avec les processus de calcul asynchrone et pour
éviter les collisions, on pourra supposer dans ce modele que le délai de pro-
pagation est fixe et que le PA est propagé des qu’il est émis et définir ainsi
un nouveau simulateur de calcul neuronal basé sur des événements [Delorme
et Thorpe, 2001b].

Ce mode de fonctionnement a été observé de maniere spectaculaire dans le
systéme visuel et les expériences de Keysers et al. [2000] sont a ce titre exem-
plaire. Ces expériences consistent a présenter a un singe, dont on a trouvé un
neurone dans IT sensible a une image “cible” particuliere dans une base de
donnée, une série d’images de fagon tres rapide (Rapid Serial Presentation)
et dans laquelle on introduit (de fagon aléatoire) I'image cible. Les auteurs
observent alors que méme quand la fréquence de présentation des images at-
teint 71 Hz, soit environ 14 ms par image, le neurone peut répondre a I'image
cible. Comme la “distance” en latence de la rétine a IT est d’environ 100 ms
(latence qui est confirmé d’autre part par cette expérience), environ 7 vagues
d’informations peuvent étre traitées en méme temps (ici sériellement) comme
des fronts successifs d’activation entre la rétine et IT.

Cette expérience suggere donc que les différentes couches transforment de
facon tres rapide l'information visuelle en des fronts de PAs qui peuvent
étre traités de fagon sérielle dans le systeme visuel. Ces fronts codent alors
I'image sur ’ensemble d’une aire dans un intervalle inférieur a environ 10 ms

par 'activation progressive et asynchrone de ses neurones.

... qui étend les modeles existant

Des expériences neurophysiologiques [Nowak et Bullier, 1997], ont montré
que la Voie Magno dont nous avons souligné I'importance, pouvait étre reliée
a des mécanismes de propagation rapide. La vision “utilise” stirement une

voie spécialisée dans l'analyse rapide des scenes [Delorme et al., 1999b] et
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ce modele permettrait donc d’expliquer les processus liés a ce sous-systeme
dans les chemins visuels. Toutefois les fibres Magno se mélangent avec les
autres a partir de V1, et donc méme si une “premiere idée” de la scene est
envoyée plus rapidement a V1, elle rejoint des chemins communs aux proces-
sus visuels apres V1.

Tout d’abord, ce modele de propagation s’integre dans des architectures dont
le fondement est classique (I'organisation du systéme visuel) et on étendra
donc les modeles existants de telle sorte qu’il deviennent compatibles avec
la CUR. Par exemple, comme il existe une relation d’équivalence dans un
neurone entre la latence et la fréquence de décharge, le code par la latence de
premiere décharge reste compatible avec les modeles classiques, et présente
une extension nécessaire pour expliquer la rapidité du systeme visuel en par-
ticulier. Mais il souligne aussi 'importance des processus dynamiques et leurs
implication dans les processus cognitifs en général.

Comme on ’a dit, nous allons essayer de simplifier sa formalisation pour en
extraire les caractéristiques dynamiques. De possibles généralisations de ce
modele pourront alors étendre le PA a d’autres “quanta” de l'information,
comme des signaux plus étendus en temps, comme par exemple des bouffées
de PAs [Delorme, 2001}, ou alors encore dans l'espace et on peut imaginer
que le quanta de l'information soit le tir commun d’une assemblée réduite de

neurones (comme ceux d'une colonne corticale).

Un modele dynamique de la vision

Ce modele présente une alternative aux codages neuronaux classiques par
fréquence, par population ou par synchronie. En effet ceux-ci, a de rares ex-
ceptions [van Rossum et al., 2001] ne peuvent prendre en compte la rapidité
de la propagation neurale et ne profitent ni de la précision des réponses tem-
porelles ni du caractere asynchrone de la propagation inhérente a un réseau
de neurones biologique.

En conclusion de cette étude de la neurophysiologie du systeme visuel, nous
proposons donc un modele dynamique de la vision ou les chemins visuels

définissent des voies neuronales de propagation, hiérarchiques et en couches,



2.3. Contraintes temporelles sur le code visuel 69

depuis la rétine jusqu’a la réponse motrice tel qu’il est formalisé par Thorpe
et al. [2001a]. L’information produite par une image brievement présentée sur
la rétine est propagée en avant de maniere asynchrone, i.e. comme une série
d’événements, a travers ce réseau. Le principe majeur de ce type de codage est
de montrer qu’en fournisant une réponse impulsionnelle d’autant plus rapi-
dement que l'activité est forte, les neurones rentrent en compétition. Chaque
neurone de chaque couche participe ainsi a représenter —temporellement et
de facon parallele— I'information par “ordre d’importance” de telle sorte que
les événements les plus saillants soient propagés en avant et que la réponse
soit ainsi la plus rapide possible.

Finalement, nous avons défini la vision comme un flux d’information. Nous
allons donc présenter des algorithmes qui implantent ces processus pour pro-

poser des modeles de codage neuronal rapide.






Chapitre 3

Modeles de codage rapide

In a widely circulated joke [from the days of the first computer],
a group of engineers assemble the most powerful computer that
had ever been conceived and ask it the ultimate question :

‘Is there a God 7’

After several tense minutes of clicking and clacking and flashing
of lights, a card pops out which reads :

‘There is now.’

Alwyn Scott in How Smart is a Neuron ¢
A Review of Christof Koch’s ‘Biophysics of Computation’

Comme il a été suggéré par Marr [1982] pour construire un modele de la vi-
sion, nous allons maintenant proposer des implantations des définitions neu-
rophysiologiques que nous avons introduit au chapitre 2. Nous allons pour
cela introduire tout d’abord des modeles réalistes de neurones a impulsion
(voir Gerstner et al. [1999] pour une revue complete) et étudier ainsi les capa-
cités de calcul et d’adaptation des neurones. Nous étudierons alors un modele
de réseau neural impulsionnel simulant la transformation rétinienne et com-
patible avec les contraintes introduites par les résultats de la catégorisation
ultra-rapide (CUR, Sec. 2.3). Enfin, nous allons proposer un modele de co-
dage neural impulsionnel basé simplement sur l'ordre d’activation des neu-

rones et montrer son efficacité.

71
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3.1 Modeles de codage temporel

3.1.1 Modélisation du mécanisme impulsionnel

Nous allons tout d’abord présenter des modeles de génération, mais aussi
d’intégration et d’adaptation des PAs afin d’étudier des modeles impulsion-

nels de neurones comme base d’un modele de codage temporel.

Le neurone de Hodgkin-Huxley

Une des plus grandes découvertes scientifiques en neurosciences a été la
découverte par Hodgkin et Huxley [1952] du processus cellulaire de génération
d’'un PA sur l'axone géant du calmar. Celle-ci, récompensée par un prix
Nobel, est remarquable autant pour ses résultats que par ses méthodes, et
reste aujourd’hui encore une référence. C’est en effet par la confrontation
multidisciplinaire sur ce systeme neuronal simple de mesures neurophysio-
logiques completes (extra- et intra-cellulaires et membranaires par “patch-
clamp”) avec des théories de la physique de I'ingénieur (comme “I’équation
du télégraphe” qui régit la propagation d’ondes électriques dans les cables
métalliques) qu’ils ont pu modéliser ’évolution du potentiel de membrane
par un jeu d’équations différentielles.

Plus précisément, Hodgkin et Huxley ont montré que les courants membra-
naires pouvaient étre décomposés en un courant capacitif (de capacité C')
et en différents courants dépendant du potentiel V. En effet, pour chaque
canal (ionique : sodium (Na), potassium (K) et de fuite : (L)) le courant est
proportionnel a la différence avec le potentiel de repos E du canal et a la
conductance du canal g(V) = g.f(V), ou f(V) est une fonction non linéaire
normalisée & 1 pour son potentiel de repos (i.e. g(E) = g), caractérisant la

dépendance au potentiel et qu’on note m, n et h.

ion | E (en mV) g (en mS/cm2)
Na 115 120
K -12 36
L 10.6 3
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On obtient alors un systeme de quatre équations différentielles couplées qui

donnent 1’évolution du potentiel pour un courant externe d’entrée Z.

CAV = —gum?h(V — Ey) —gxnt(V — Ex)
—g(V — Ev) +7 (3.1.1)
%x = (1—=2)a,(V)—z.6.(V)

ou la variable x correspond alternativement aux fonctions auxiliaires m, n
et h dont les dynamiques sont couplées a celle de V' par les fonctions «, et
B.. Ces fonctions sont alors pour chaque type de variable des fonctions du
potentiel V' (en mV), calculées empiriquement par Hodgkin et Huxley pour

s’ajuster aux données de l’axone géant du calmar.

x az(V) B:(V)
m % 4exp(—u/18)
n % 125 exp(—u/80)
h | 0.07 exp(—V/20) m

Les résultats de ce modele descriptif reproduisent avec une grande précision le
comportement de la membrane, la génération du PA et la période réfractaire,
ou Post-Hyperpolarisation (voir Fig. 3.1.3-(A)). Ses parameétres sont interpré-
tables comme des mesures statistiques de 'ouverture des canaux ioniques en
fonction du voltage, et cette méthode s’étend alors a d’autres types de neu-
rones. D’autres modeles permettent de réduire le nombre de degrés de liberté
et rendent le modele mathématiquement et calculatoirement plus simple. En
particulier, le modele de Morris-Lecar [Rinzel et Ermentrout, 1999] linéarise
ces équations et permet un traitement analytique. Si ces modeles permettent
la génération intrinseque d’un PA, ils sont en contrepartie moins généraux
et moins précis par rapport au modele HH. Celui-ci, en expliquant plutot
qu’en copiant une partie des mécanismes neuronaux, est donc le modele de
référence des processus membranaires au niveau de description neuronal.

Par analogie avec la théorie des cables, il est alors naturel d’étendre ce modele
a des types de neurones plus complexes en considérant qu’il sont composés
de compartiments réagissant suivant le modele HH et qu'on “soude” ces

différents éléments pour former un neurone complet. Le comportement de ce
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(A)

Voltage (mV)
Latence (ms)

(0] 5 10 15 20 25
Time (ms) Entrée

Fi1c. 3.1.1 — Modele impulsionnel de Hodgkin-Huxley. (A) Modeéle Hodgkin-
Huxley excité a ¢ = Oms par des échelons de courant d'amplitudes croissantes.
Le neurone répond pour une excitation suffisante et géneére alors un PA. Les PAs
générés répliquent avec une grande précision le PA observé dans |'axone géant du
calmar : la forme d'un PA est relativement indépendant de la stimulation, mais
sa latence change avec I'amplitude. Le neurone est ensuite hyperpolarisé mais,
comme |'excitation est constante, il peut générer un nouveau PA. (B) Latence
du premier PA du neurone en fonction de I'amplitude de I'excitation, calculée
quand le potentiel dépasse le potentiel —56mV. A partir d'un certain seuil de
courant, le neurone génere un PA de plus en plus rapidement selon une fonction
monotone.
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systeme peut alors étre simulé avec une grande précision mais au prix d’une
grande complexité qui rend souvent les calculs de simulation tres couteux.
Des logiciels spécialisés comme NEURON [Hines et Carnevale, 1997] ou GE-
NESIS [Protopapas et al., 1999] facilitent toutefois la création de tels modeles.
Ils permettent alors de mettre en évidence I'importance du processus d’inté-
gration dendritique ou de mécanismes élémentaires [Sanchez-Vives et al.,
2000], comme la différence des constantes de temps de processus inhibiteurs
(GABA-A et -B) suggérant leur importance dans les processus neuronaux.
En particulier, ils permettent de modéliser par des systemes d’équations
différentielles similaires au modele Hodgkin-Huxley le comportement d’une
synapse grace au courant qu’elle engendre lors de I'arrivée d’un PA. Ce der-
nier point permet alors de construire le neurone comme un systeme complet

transformant un train de PAs en entrée en un autre train de PAs de sortie.

Un modele explicite : 'Intégre-et-Tire a Fuite

Une autre classe de modeles simplifie les équations régissant le neurone en
quantifiant plutot qu’en expliquant des processus comme l'intégration d’un
PA par une synapse ou la génération du PA au soma : ces courants sont alors
remplacés par une simple regle. Historiquement, le premier modele, le modele
Integre-et-Tire (Integrate-and-Fire, IF [Lapicque, 1907]), est aussi un des
plus simples : son activité interne est mesurée simplement par son potentiel
de membrane V', et a I'image du neurone biologique, comprend une partie
intégratrice (I’arbre dendritique), qui va correspondre a une somme linéaire
des entrées pondérée par les poids synaptiques et une partie non-linéaire qui
simule la génération d’'un PA quand V dépasse un seuil : on dit alors que
le neurone “tire”. Celui-ci est alors inhibé (pendant la période réfractaire)
en fixant durant cette période son potentiel a une valeur dépolarisée. Par
souci de réalisme, on peut aussi introduire un courant de fuite pour obtenir
le modele LIF (Intégre-et-Tire a Fuite ou Leaky Integrate-and-Fire).

Par analogie avec un circuit électrique du premier ordre, le LIF est défini par
_ Cn

une équation différentielle du 1° ordre de constante de temps 7,, = ; ol gm

et C,, sont resp. la conductance et la capacité membranaire, caractérisant le
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Fi1c. 3.1.2 — Modeéle de neurone impulsionnel, I'Intégre-et-Tire a Fuite. (A)
Le modele Integre-et-Tire a Fuite est excité selon le méme protocole que pour
la Fig. 3.1.1 et en choisissant 7,,, = 20ms, tyef = 2mS, Vieui1 = —H4mV,
Viepos = —70mV et Vauz = —60mV. De facon similaire, le neurone répond
pour une excitation suffisante et génere alors un PA et sa latence change avec
I'amplitude. De méme, le neurone est ensuite hyperpolarisé et peut générer un
nouveau PA. (B) Latence du premier PA du neurone en fonction de I'amplitude
de I'excitation. A partir d'un certain seuil de courant, le neurone génére un PA
de plus en plus rapidement selon une fonction monotone similaire au modele de
Hodgkin-Huxley.

temps de fuite. Le potentiel de membrane V' (¢) dévie alors du potentiel de
1epos Vyepos €n intégrant le courant d’entrée Z(t) jusqu’a atteindre le seuil.
La sortie est alors la suite des PAs {t}}, k > 0.

Con- B (1) = =gy (Vi(t) — Viepos) + Zi(1)

(f)

t =t 3.1.2

sl ‘/z(t) > ‘/seuila alors ’ ( )
et Vi(th <t <tF +trer) = Vanz

Les potentiels Vieuiz et Vaaz correspondent resp. aux potentiels de seuil et
de remise a zéro. Par conséquent, si au temps ¢ = 0 on applique un courant
constant d’amplitude Z;, au neurone a son potentiel de repos (V' = Viepos),

on peut calculer explicitement le comportement linéaire du neurone pour les
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temps positifs.

Vi) = 201 = exp(—1] (3.1.3)

Cm Tm

Par conséquent, le neurone répondra seulement pour Zy > (Vseuis — Vrepos)-9m

par un premier PA a la latence

Iy
IO - (‘/seuil - V;:epos)-gm

H(To) = Ty In( ) (3.1.4)

_1
t(Zo) "

la modele HH (voir Fig. 3.1.1-(B)), ce modele fournit donc une transforma-

puis régulierement a la fréquence f(Zy) = De la méme maniere que
tion simple d’une valeur analogique en une latence et en une fréquence de
décharge. En particulier, on observe que cette valeur est codée de fagon bi-
jective par la latence du premier PA, par U'intervalle inter-impulsionnel et
par la fréquence de décharge. Ce modele doit maintenant étre étendu pour

pouvoir modéliser le role des synapses.

Modeles de réponse synaptique

De la méme maniere que nous avons défini la transformation d’un courant
en un signal impulsionnel par analogie avec un circuit électrique du 1° ordre,
traduisons l'effet d’'un PA sur une synapse par un courant dans le neurone
post-synaptique (voir [Destexhe, 1997] pour une revue) afin de construire un
modele complet de neurone impulsionnel. Notons \S; 'entrée provenant d’un
neurone émetteur j sur un neurone récepteur ¢ et qui est transmise a travers
la synapse (ij). Tout d’abord, nous modéliserons le signal impulsionnel, le
tarin de spikes, entrant sur la synapse (ij) comme un somme de distributions
de Dirac*. On notera I'; la liste de PAs correspondant a des temps de tir t;‘?

tirés du neurone émetteur.

S; = Zt;@j S5(t —th) (3.1.5)

*Un Dirac est un modeéle mathématique représentant une fonction de somme des aleurs
absolues (norme L;) normalisée & 1 mais dont 1’étalement temporel est négligeable : sa
localisation temporelle est alors considérée comme ponctuelle.
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On considérera deux catégories de synapses, excitatrices et inhibitrices (sous-
ensembles de ’ensemble des synapses que nous noterons simplement exc et
inh), que nous caractériserons ici par le courant synaptique qu’elles génerent,
mais agissant sur le potentiel du neurone par des canaux ioniques et des
neurotransmetteurs différents, et donc avec des potentiels différents (resp.
FEoyc €t Finy). En négligeant dans ce modele 'effet de I'arbre dendritique,
on approche alors avec une grande précision le courant synaptique excitant
le neurone comme la réponse de systemes dynamiques linéaires du premier
ordre de constante de temps 75y, ~ 5ms aux entrées synaptiques S;. Chaque
synapse est alors caractérisée par son type et son poids w;; (de dimension
physique un courant) et le courant synaptique a la synapse (ij) est déterminé
par :

d 1
dtgz.]( )

syn

et le courant total par

Il(t> = giexc'(v - Eexc) + gllnh(v - E:th) (317)
avec { giinh - Z(ij)eexc Yij (3.1.8)
9i - Z(ij)Einh 9ij

ce qui définit entierement un modele de neurone LIF a courants synaptiques
(LIF-SC) comme une transformée d’un train de PAs en un train de PAs. En

résumé, de Eq. 3.1.2 et Eq. 3.1.8, il vient pour le comportement linéaire du

modele :
d 1 exc inh
%V; = _7_ (‘/; - ‘/repos) + 9; (‘/z - Eexc) + 9; (‘/; - Einh)

On peut alors définir I'effet d’'un PA recu a t =ty pour une synapse avec un
poids w = 1 unitaire en intégrant le courant dans Eq. 3.1.6 avec S; = (t—to).

Ce calcul permet de calculer directement le Courant Post-Synaptique :

t—to

g(t) = [1 —exp(———)].A(t = to) (3.1.9)

TS yn
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ou A(t) est la fonction échelon (A(t) = 0 pour ¢ < 0 et 1 sinon). De la méme
manidre, si Pon néglige pour le courant Z;(¢) dans Eq. 3.1.8 de la variation de
potentiel, il vient pour le potentiel synaptique que nous dénoterons ¢ dans la

suite

ft) = — T feap(~ L) eap(— L0

Tm — 7_syn Tm Ts yn

A > 1) (3.1.10)

La pente de € vaut donc 1 pour t = t5. Ce modele définit bien le Potentiel
Post-Synaptique (voir Sec. 2.1.2) comme la réponse normalisée d'un PA sur
le potentiel de la membrane (voir Fig. 3.1.3-(B) avec to = 0). La confronta-
tion avec des mesures neurophysiologiques permettent de définir 75y, ~ 5Sms.

Tm -Tsyn

Cette fonction atteint son maximum pour ¢ = In(=), soit environ
syn

t = 9.24ms. On pourra définir la force d’une syna})sesy;ar la pente du PSP a
son origine, c¢’est-a-dire que le poids synaptique pourra se déduire d’un en-
registrement neurophysiologique par la pente du potentiel post-synaptique.
Ainsi, on pourra définir simplement le PSP en multipliant ¢ par le poids

synaptique.

Neurone a réponse impulsionnelle

Une extension de ce modele est le modele du neurone a réponse impul-
sionnelle (Spike Response Model ou SRM, [Gerstner et al., 1999, p.16]). Le
principe de ce modele est de mémoriser la réponse impulsionnelle, ¢’est-a-dire
la réponse a un PA de la synapse (le PPS) depuis un modele (e.g. Hodgkin-
Huxley ou LIF-CS, en négligeant la dépendance au voltage, voir Sec. 3.1.1)
ou depuis des enregistrements neurophysiologiques. Comme dans le LIF, on
considere que la dendrite integre ces contributions en les sommant, 7.e. qu’on
peut calculer son potentiel comme la somme modulée par les poids synap-
tiques. De facon similaire, quand le potentiel atteint le potentiel de seuil, le
neurone génere un PA et on ajoute au potentiel un potentiel tabulé qui cor-
respond au PA et a période réfractaire comme un potentiel 1. Par analogie

avec le modele LIF, on peut par exemple choisir 7 tel que si le neurone i tire
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F1c. 3.1.3 — Modéle intégre-et-tir a réponse impulsionnelle. (A) Latence du
premier PA pour le modele SRM en fonction de I'amplitude de I'entrée avec le
méme protocole que pour la Fig. 3.1.1. A partir d'un certain seuil de courant, le
neurone génere un PA de plus en plus rapidement, a I'image du comportement
du modele HH (voir Fig. 3.1.1-(B)). (B) Modele d'impulsion synaptique : le
Potentiel Post-Synaptique. Les constantes de temps du modele sont fixées a
b5ms pour la synapse et 20ms pour la membrane. Un PA arrive sur la synapse a
t = 0, provoquant un potentiel dont la forme est toujours la méme (maximum
a t = 9.2ms mais dont I'amplitude varie proportionnellement avec |'efficacité
synaptique. (C) Modele LIF-SC : intégration de PAs (présentés en haut du
graphe) sur 4 synapses équipotentes. L'entrée est constituée de PAs sur chaque
synapse avec une synchronie faible a £ = 100ms et forte a ¢ = 250ms. La réponse
favorise les entrées synchrones.
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F1G. 3.1.4 — Modéle de neurone impulsionnel. On a modélisé un neurone SRM
avec 50 entrées synaptiques. (Gauche) Trains de PAs en entrée, générés par un
processus de Poisson et auquel on a ajouté a ¢ = 25ms un motif synchrone sur la
moitié des synapses (avec un étalement temporel de 2ms). (Milieu) Courants
synaptiques dans le temps. (Droite) Potentiel du neurone, un PPS (généré par
la synapse 1) est montré comme illustration. Le neurone émet un PA quand il
dépasse le seuil (ligne discontinue).

at=0 (voir Bq. 3.1.2) :

soit

{

U(t> = (‘/RAZ - ‘/repos)-exp(_i)-AOf > O)

T i1 (t) = —(t)
avec 77(0) = Vaaz — Veeunn

Tn

(3.1.11)

(3.1.12)

Etant donnés ¢ et 7, les potentiels correspondant resp. au PA et a la période
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réfractaire, le modele SRM est alors donné par :

{ Vi) = milt = ;) + ) Cpeer, wige(t — )

" (3.1.13)
si Vi(t) > Vaewi1 €t Vi(t — 6t) < Vieuin, alors ;7 :==1

Bien que seulement descriptif, ce modele peut simuler avec précision la réponses
d’un neurone biologique. De plus, ce modele est linéaire et, contrairement au
modele HH, permet une implantation et une étude mathématique simple de
la transformation du neurone. Il permet aussi par rapport au modele LIF de
décrire sans équations différentielles un comportement similaire en réduisant
ainsi le nombre de variables en les remplacant par des variables exogenes.
En fait, ces deux modeles sont exactement équivalents si ’on choisit € et v
correctement comme les réponses impulsionnelles de la synapse et de l’axone
lors de la génération d’un PA et si 'on s’abstrait de la dépendance des sy-
napses au potentiel de membrane, comme défini au paragraphe précédent.
Un grand avantage de ces deux derniers modeles par rapport au modele HH,
en réduisant les calculs mais surtout en construisant des regles événementielles
(réception ou émission d'un PA). Ces modeles sont facilement implantables
sur des architectures de type VLSI [Mead, 1989] qui permettent d’envisager
des applications en temps réel. Il permettent aussi d’étudier les conséquences
de l'inclusion de mécanismes plus précis ou encore de créer des modeles de
réseaux de neurones. Dans le reste de cet ouvrage, nous utiliserons le modele
LIF-SC avec les constantes que nous avons données dans Fig. 3.1.2 mais
nous utiliserons aussi une formalisation équivalente par SRM pour étudier le

comportement mathématique de ces neurones.
Processus non-linéaires élémentaires du code neuronal

Thinking about brain style computation requires a certain frame
of mind, related to but distinctly different from that of the biophy-
sicist. For instance, how should we think of a chemical synapse ?
In terms of complicated pre- and post-synaptic elements ? Ionic
channels ? Calcium binding proteins ? Or as a non-reciprocal and
stochastic switching device that transmits a binary signal rapidly
between two neurons and remembers its history of usage? The
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answer is that we must be concerned with both aspects, with
biophysics as well as computation.

Christof Koch [Koch, 1998]

En général, les neurones ont une morphologie et des fonctions plus complexes
que celles de 'axone géant du calmar, et au lieu d’investir une grande quan-
tité de calcul dans la précision d’'un modele étendu comme le modele HH,
il est souvent plus important de prendre en compte les nombreux processus
non-linéaires qui interviennent dans le traitement, comme autant de “bri-
ques” de 'algorithme neural.

Dans I’arbre dendritique par exemple, on peut introduire directement le délai
correspondant a la propagation de la synapse au soma, ou encore considérer
que l'intégration des entrées est non-linéaire!. On peut aussi intégrer des non-
linéarités “fortes” comme celle introduite par une réegle comme le seuillage
dans le modele IF. Koch et Segev [2000] a dans ce sens proposé un modele ot
si deux “branches” de I'arbre dendritiques qui se rejoignent sont activées en
méme temps, le résultat propagé est supérieur a la somme de leurs contribu-
tions, implantant ainsi dans I'arbre dendritique le calcul de fonctions tempo-
relles non linéaires. Ce comportement, qui peut étre rencontré dans des neu-
rones pyramidaux du cortex permet alors d’effectuer des calculs algébriques
complexes.

D’autres processus non-linéaires ont été observés au niveau des boutons sy-
naptiques. En particulier, les synapses chimiques semblent jouer un role clé
dans ces processus et apparaissent alors comme des systemes dynamiques
complets d'une complexité équivalente au neurone [Tsodyks et al., 1998].
Comme nous l'avions évoqué, le signal synaptique est transmis par l'in-
termédiaire de neurotransmetteurs, contenus dans des vésicules (voir Fig. 3.1.5)
qui s’accumulent dans le site pré-synaptique, mais qui peuvent étre en nombre
limité. Leur libération est stochastique (de ’ordre de moins de 30% de chance
d’étre libéré lors de I'arrivée d'un PA). On peut alors développer un modele
de la dynamique synaptique a partir de I'estimation de la probabilité pyre

d’émission d'une vésicule en fonction de l'entrée pré-synaptique (les PAs)

TLa théorie des cébles cylindriques prévoit ainsi que la linéarité est en V/V?2
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[Senn et al., 1997]. De la méme facon, I'activation des récepteurs post-synapti-
ques a laquelle correspond la probabilité pp.s: peut étre modélisée en fonction
des PAs se rétro-propageant jusqu’a la synapse.

Ce modele étend le modele LIF-CS que nous avons présenté plus haut en
tenant compte de I'influence du nombre limité de ressources et donc de 1’his-
torique d’activation aux niveaux pré- et post-synaptiques. Ce modele présente
la réponse d’une synapse a un PA isolé et ne tient pas compte de tout I’his-
torique de tir de ¢ ou j. L’efficacité synaptique g va ici dépendre du produit
d’une efficacité au repos go modulé par des facteurs d’adaptation de transmis-
sion pré- et post-synaptiques Apre €t Aposy qui vont étre modifiés par I'activité
temporelle de la synapse —et qui donc au repos valent 1. Formellement, on

peut écrire
g = gO'ApreuApost (3114)

On déduira I’évolution dynamique de I'efficacité g par les équations différen-
tielles de la cinétique d’un réaction chimique du premier ordre correspondant
a des densités de populations de processus (vésicules pré-synaptiques et ca-

naux post-synaptiques libres) limités en nombre et réagissant a un médiateur.
(Libre et Non-Actif) + Médiateur = (Occupé et Actif) (3.1.15)

Cette réaction est initiée par les PAs (qui modifient alors I’équilibre Eq. 3.1.15
de gauche a droite) et on peut donc écrire les équations qui dirigent les
variations des facteurs A suivant les temps d’arrivée de PAs pré-synaptiques
pour Apre ou de PAs post-synaptiques rétrogrades pour Ap,s et suivant leur
constantes de temps de récupération respectives Tpre €t Tpost (de droite a

gauche dans ’équilibre Eq. 3.1.15).

{ Pore — 1 (1 — Apre) + apra(D2, 8(F — 1)) (AZH — A

Tpre

dAgose 1 i pe) (3.1.16)
4t = (1 — Apost) + post (D, 0(t — tl))‘(Apost — Apost)

Tpost :

Les parametres « (généralement de l'ordre de 0, 3) décrivant effet relatif (ils

sont donc compris entre 0 et 1) d'un PA, ce qui correspond aux observations
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F1a. 3.1.5 — Synapses. (A) Cette microphotographie présente deux synapses
(Synl et Syn2) sur une dendrite (Den) du cortex auditif du rat. Elle met en
évidence les vésicules de neurotransmetteur ainsi que |'espace inter-synaptique
plus sombre. (source : [Burt, 1992, p.42]) (B) Schéma du modele d'une sy-
napse entre un neurone émetteur (pre) j et un neurone récepteur (post) 7. Les
disques correspondent aux vésicules pré-synaptiques et les couleurs représentent
leur disponibilité (facteur Ap..). Les rectangles qui leur font face correspondent
alors aux canaux sensibles a ce neurotransmetteur alors que leur couleur cor-
respond a la densité de canaux recrutés pour la transmission (facteur Apost).
En écrivant I'équilibre de ces processus suivant leurs activations par les PAs, on
pourra déterminer les variations de |'efficacité de la synapse et donc I'amplitude
du potentiel post-synaptique qui va exciter le neurone.
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neurophysiologiques. Les valeurs A2*f décrivent alors la valeur asympto-
tique quand dans Eq. 3.1.15 tous les processus sont actifs. Au premier ordre
une facilitation forte (A2°*** >> 1) correspondra & une addition de Uefficacité
a chaque PA, alors qu'une dépression (0 < A>**¥ << 1) correspondra & une
division de l'efficacité.

Meéme si ce modele est tres simplifié par rapport a des modeles tenant compte
des mécanismes synaptiques (comme le comportement d’ancrage des vésicules
sur la membrane pré-synaptique), les simulations correspondant a ce modele
sur un neurone LIF-CS montrent qu’a court terme ces processus élémentaires
vont avoir une forte influence sur la forme du train de PAs. En particulier, ils
permettent d’interpréter physiologiquement des phénomenes de facilitation
et de dépression qui sont observés dans les expériences neurophysiologiques.
En particulier, le processus rétrograde, en se propageant a l’ensemble des
synapses d'un neurone, joue un role de controle du gain [Abbott et al., 1997]
ou de processeur temporel [Chance et al., 1998]. Aussi, Markram et Tso-
dyks [1996] ont prouvé que ce mécanisme pouvait dans les neurones étre
relié a une redistribution des poids synaptiques, et donc a un mécanisme
d’adaptation a court terme. Ce dernier mécanisme montre qu’alors de telles
“briques élémentaires” du processus neuronal peuvent par exemple ampli-
fier le contraste de la composante spatiale plutot que temporelle d'un signal
convergeant vers le soma, et qu’elles impliquent donc une grande variation

qualitative du résultat (voir Fig. 3.1.6).

3.1.2 Codage impulsionnel et adaptation synaptique

L’importance des mécanismes synaptiques montrent que le neurone n’est
donc pas la seule unité computationnelle dans le SNC. Nous allons préciser le
role de la synapse en étudiant son adaptation en fonction du flux impulsionnel

qui la traverse.
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Fic. 3.1.6 — Facilitation et dépression. Pour étudier les mécanismes synap-
tiques a court terme, on a généré un (A) train de PAs (traits noirs) par un
processus ponctuel dont l'intensité est constante par morceaux (ou “Poisson
par morceaux’, la fréquence du processus varie de 0 a 20 Hz et est indiquée
par la ligne continue) servant d'entrée commune a différents modeles. (B) Un
modele LIF avec courants synaptique généere un train de PAs similaire a |'entrée
avec un délai constant. (C) et (D) Train de PAs généré par un modele LIF
avec des mécanismes synaptiques de facilitation et de dépression (7pre = 25ms,
talpesy = 100ms, apre = 0,15 et aposy = 0,5). Les trains font alors respec-
tivement apparaitre des bouffées de PAs tres rapides et contrastées avec une
facilitation forte (pour A3St* = 4 et AL = 0) ou une activité plus réguliere

post

4 H actif __ actif __
avec la dépression (Apre =0,5et Apost =2).
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Plasticité hebbienne & modulation temporelle relative (Spike-Time
Dependant Plasticity, STDP)

Alors que I'on considere souvent que I’adaptation synaptique résulte d’ac-
tivations impulsionnelle massives, Debanne et al. [1995] ont prouvé que si on
excite une synapse par des PAs pré- et post-synaptiques dont le délai relatif
(de I'ordre de 10 ms) est constant et que I'on répete cette expérience, le temps
relatif entre ces PAs peut changer a long terme (de l'ordre de 10 min) 'effi-
cacité de cette synapse. En particulier, Markram et al. [1997] et [Bi et Poo,
1998] ont montré que le signe de cette variation dépendait de l'ordre de tir
(entre 'impulsion pré et post, voir Fig. 3.1.7) et que 'amplitude de ce chan-
gement augmentait avec la brieveté de ce délai (voir Fig. 3.1.8-(A)). Ainsi, si
le neurone pré-synaptique contribue a faire tirer le neurone post-synaptique,
la synapse est augmentée (Potentiation a Long Terme), alors que si le neu-
rone tirait avant qu’il regoive un PA; la synapse est diminuée (Dépression a
Long Terme). Ce processus va donc privilégier les synapses qui entretiennent
une relation causale entre 1’entrée et la sortie. On peut donc rapprocher cette
regle de la regle de Hebb (voir Sec. 2.1.2), puisque la formulation est quali-
tativement exacte mais qu’elle s’étend ici a la temporalité des événements.

Abbott et Nelson [2000] ont montré qu’en fait, cette regle d’apprentissage
pouvait prendre des formes variées dans des préparations différentes, et par-
ticulierement dans la “fenétre” correspondant au changement de l'efficacité
en fonction du délai. Les conséquences computationnelles du choix de cette
fenétre sont tres fortes sur la répartition finale des poids synaptiques et aussi
sur la “forme” du motif de décharge des neurones [Song et al., 2000]. La forme
de la fenétre peut donc correspondre a des fonctions neuronales différentes,
la configuration des neurones étant une conséquence de ce parametre. Par
exemple, Feldman [2000] montre qu’une fenétre plus large que Fig. 3.1.8-(A)
assure au neurone une adaptation a une privation d’entrées synaptiques (lors
de la perte d'un ceil, par exemple).

Aussi, Bi et Poo [1998] a par exemple montré que dans certains neurones, si la
potentiation est multiplicative, la dépression est soustractive (voir Fig. 3.1.8-

(B)), une modification “algorithmique” qui modifie énormément la stabilité
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F1aG. 3.1.7 — Plasticité 8 modulation temporelle relative : expérience. (Gauche)
Une synapse entre deux neurones est excitée de facon répétée dans le temps par
un PA pré-synaptique (qui génere un PPS, trace du haut) et par un PA post-
synaptique. On provoque a chaque présentation I'émission de ces PAs avec un
délai fixe (ici du PA post-synaptique par rapport au PPS) qui est retardé (Haut)
ou avancé (Bas). (Droite) Modulation de I'efficacité de la synapse (mesurée
par la pente du PPS) en fonction du délai et dans le temps. Aprés environ 10
minutes, on observe que la synapse correspondant a |'association causale (soit
la succession PA pre puis PA post) est renforcée alors que I'efficacité de I'autre
synapse est diminuée (adapté de Markram et al. [1997]).
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F1G. 3.1.8 — Plasticité a modulation temporelle relative : résultats. (A) Variation
de I'efficacité de la synapse en fonction du délai. Si I'on répéte I'expérience pour
des délais différents, le signe de la variation reste similaire a Fig. 3.1.7 : les
synapses causales sont renforcées. Mais |'amplitude de la variation diminue avec
le délai : des délais plus faibles correspondent a un apprentissage plus rapide.
(B) Variation de I'efficacité relative en fonction de I'amplitude de I'efficacité. Si
I'on trace maintenant la variation en fonction de |'efficacité originale, on observe
que la potentiation est multiplicative et la dépression est soustractive. (source :
Bi et Poo [1998])

[Xie et Seung, 2000] et la distribution finale des poids [Kempter et al., 1999].
Aussi, des modeles explicites (avec une forme de fenétre fixée) ont été étudiés
intensivement pour en déduire 1’évolution de ses poids synaptiques et I'in-
fluence sur la stabilité de I'apprentissage [Rubin et al., 2000; Rossum et al.,
2000]. En particulier, Cateau et Fukai [2002] a montré de fagon générale I'im-
portance de la forme de cette fenétre temporelle et propose un algorithme

“inverse” déduisant cette fenétre de la fonction recherchée.

Modele génératif de plasticité

On peut relier ces mécanismes d’adaptation a long terme aux mécanismes
synaptiques que nous avons évoqué plus haut pour en déduire un modele de
la plasticité. De la méme maniere que nous avions modélisé le potentiel et
les courants par des cinétiques du premier ordre, on peut en effet modéliser

la plasticité de la synapse par sa constante de temps 7,. Celle-ci est plus
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longue que pour les regles précédentes puisqu’elle peut étre de 1'ordre de la
seconde ou de la minute. On en déduira alors un modele dynamique de la
synapse controlé par I’historique d’arrivée des PAs sur celle-ci. Par analogie
avec les mécanismes de facilitation et de dépression, on pourra relier cette
modification aux probabilités évaluées précédemment et écrire la variation
de lefficacité synaptique brute gy entre 0 et une valeur maximale gyay cor-
respondant biologiquement a la densité maximale de médiateurs synaptiques
(vésicule et canaux). Notons alors o = Gr.Onax, €t donc g, € [0,1] est lef-
ficacité brute relative a son maximum. Alors, comme décrit dans [Perrinet
et Samuelides, 2000], on peut associer un changement synaptique & chaque
arrivée de PA sur la synapse. Son efficacité varie relativement a sa valeur
vers 1 (renforcement) quand un PA rétrograde arrive sur la synapse et vers

0 (affaiblissement) quand un PA arrive d’un neurone émetteur.

dgr _ post
'wgz4ﬂ_m.mm_u2y@4l)

—Gr-(Apost — 1). > 6(t — £5°°) (3.1.17)

En particulier, si on réplique le protocole d’excitation pré- et post-synaptique
de Dexpérience de Markram et al. [1997], alors dans le cas d'un tir pré-
synaptique a ¢t = 0 suivi d'un tir post-synaptique a tyos¢, il vient Ape =
1+ K. exp( ) avec K = oyppe. (A28 — 1) et donc

—_t
Tpre pre

tOS
Ag, = +(1-g)K.exp(l — )

Tpre

De la méme fagon pour un tir post-synaptique a ¢t = 0 suivi d’un tir pré-
synaptique & tpre, il vient pour K’ = aposs.( A;g;if —1)

t re
Ag, = —g.K'.exp(l —-2%)
7_post
Nous avons donc fait ici une approximation de la fenétre d’apprentissage
par des exponentielles décroissantes. On peut alors reproduire les résultats
de la Fig. 3.1.8-(A) avec les parametres adéquats (voir Fig. 3.1.9-(A)). On
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Fic. 3.1.9 — Modéle génératif de la STDP. Comme dans Fig. 3.1.8, une synapse
est excitée de facon répétée par un PA pré-synaptique et un PA post-synaptique
dont le délai relatif est constant : on utilise alors le modéle génératif de plasticité
[Perrinet et Samuelides, 2000] décrit dans le texte avec g, = 0, 1, Tpre = 15ms,
Tpost = 20MS, Qpre = 0,5, Qposy = 0,5, AL = 2 et AL = 0,5. (A)
Variation de |'efficacité de la synapse en fonction du délai du PA pré-synaptique
relativement au PA post-synaptique. (B) Variation de I'efficacité relative en fonc-

tion de I'amplitude initiale de I'efficacité.

remarque aussi que comme décrit dans Fig. 3.1.8-(B), cette expression fait
en sorte que la dépression soit divisive et la potentiation additive dans le
cas particulier ou g, est faible Fig. 3.1.9-(B). Cette regle, paramétrée par
les parametres de mécanismes synaptiques a court terme peuvent alors, avec
un jeu différent de parametres, prendre des formes tres diverses comme par
exemple une regle anti-hebienne.

Il est alors intéressant de simuler le modele complet de neurone impulsionnel
que nous avons bati et qui comprend alors les mécanismes membranaires et
les mécanismes synaptiques a court et long terme. Son comportement se
rapproche sur de nombreux points aux neurones biologiques. Les poids sont
modifiés de telle facon a ce que la fréquence de décharge se stabilise quelle
que soit la fréquence de décharge des PAs en entrée, et donc de ce modele
peut émerger un processus homéostatique de régulation [Kempter et al., 2000;
Chechik et Tishby, 2000]. Cette régle est particulierement adaptée par des
codes se basant sur la synchronie des PAs et a souvent été étudiée dans ce

cas.
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Détection de la cohérence

Une relecture de la régle de Hebb [1949] montre qu’elle prend vraiment

son sens dans des assemblées de neurones. Dans ce cadre, nous allons utiliser
une approche fonctionnelle en dérivant cette regle d’'un cott qui quantifie sa
réussite. Une méthode de descente de gradient nous fournira alors une regle
d’apprentissage sur cette assemblée que nous rapprocherons a la méthode
précédente [Perrinet et Samuelides, 2002a]. Nous étudierons une assemblée
de neurones telles que les cellules ganglionnaires de type “B” de la rétine du
crapaud qui n’ont pas d’arbre dendritique mais qui possedent une quarantaine
de boutons synaptiques sur leurs soma. Nous modéliserons alors des cellules
de ce type qui partagent les mémes entrées, tout en utilisant le modele SRM.
Dans un premier temps, ’entrée est constituée de motifs synchrones, définis
par les sous-ensembles de synapses qui seront activées au méme moment. Le
but de 'assemblée est alors que les neurones s’adaptent de fagcon autonome
a l'entrée synaptique pour finalement répondre a un motif et a un seul, on
aura détecté la cohérence du signal impulsionnel. Notre but est de trouver
pour cette assemblée une regle non-supervisée d’apprentissage qui converge
vers ce comportement quelle que soit ’ensemble des motifs.
Formellement, donnons nous une assemblée de N,.. neurones i partageant
Ney entrées j et que I'information qui arrive sur cette assemblée est constituée
de Ngig signaux synchrones différents, indexés par k et caractérisés par le
sous-ensemble M, des synapses qui sont activées de facon “presque” syn-
chrone (le bruit de synchronie est fixé & environ 7gync ~ 2ms). Ces neurones
ne sont pas reliés par des connexions latérales et leur évolution sont donc
découplées. On peut, pour une matrice des poids synaptiques donnée, si-
muler la dynamique de ces neurones quand l’on présente ces motifs noyés
dans un bruit de fond (modélisé par un processus de Poisson) et fixer les
parametres pour qu’ils émettent des impulsions. Dans notre simulation, les
neurones répondent donc aux signaux synchrones qui sont choisis au hasard
et présentés aléatoirement au réseau suivant un processus de Poisson de faible
fréquence (4Hz, soit une présentation en moyenne toutes les 250 ms).

Nous allons définir un cotut de type hebbien dans le cadre des neurones im-
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pulsionnels en associant une adaptation synaptique a chaque tir d'un neu-
rone récepteur, qui sera alors noté le neurone “gagnant” " (et n sera donc
le temps d’apprentissage). Le cout est défini comme la somme de la diver-
gence des potentiels membranaires d'une valeur souhaitée V*. Cette valeur
souhaitée est fixée de telle sorte que le neurone gagnant corresponde a une
valeur haute (comme le potentiel Fe,.) alors que les neurones qui ont perdu
correspondent & une valeur basse (comme Fjiyy,), soit une réponse de type
Winner Take All. On ajoute a ce cout des termes de régularisation qui cor-
respondront a un évaluation de I’énergie dépensée en courants synaptiques
et aussi a une évaluation des ressources utilisées (le nombre de canaux sy-
naptiques nécessaires). Le cott est défini & I'instant ou le neurone gagnant

tire par (on a écrit V; pour V;(t")) :

2E= Y (Vi-V/)Vl+a > (%‘f)%ﬁ. > wy® (3118

1<i< Nroc 1<i< Nree 1<i< Nrec
1<j<Nen

les potentiels V.* étant

Vin® = Fexc
‘ o (3.1.19)
V¥ = FEim pour v # "

On regle a et  comme des parametres régularisateurs. On peut alors calculer

le gradient de ce cout et le simplifier grace a Eq. 3.1.13 :

oF ov; ov, 0V,
= S VAN R —_— : AWy 1.2
V; dp,
= ViV p a2t Py gy, (3.1.21)

COot  dt
ou p;(t) est la réponse a chaque entrée impulsionnelle S; (définie par ses

temps de tir ¢* € I';) par des synapses dont les poids sont normalisés a 1 :

pi(t) = (Sjxe)(t) =)  e(t—17) (3.1.22)

t;nEFj

On peut alors induire un apprentissage en minimisant progressivement le
cout a chaque PA (on compte le temps d’apprentissage n par les événements

post-synaptiques) par une méthode de descente de gradient [Amari, 1998]. Il
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vient alors (on a écrit p; pour p;(t")) :

oE

8wij

n+l __ n
ij = Wi = In-

w (3.1.23)

= (1= Bym)w + - (Vi = Vi)pj + avn. =L (3.1.24)

avec 1, satisfaisant la condition de convergence pour les algorithmes stochas-
tiques >, _ym —ooet Y 4,2 < oo.

Finalement, on en déduit une regle de modification de 'efficacité synaptique
que l'on peut rapprocher des formulations de Kempter et al. [1999] induites
par les expériences neurophysiologiques, mais qui est généralisée a une as-
semblée de neurones et tirée d’une formulation fonctionnelle.

dp; ) %

n+l __ n *

Cette équation est alors facilement implantable en utilisant des algorithmes
similaires a la méthodologie du SRM.

Tout d’abord, on remarque que si ’on réplique les conditions de I'expérience
de Bi et Poo [1998] sur une synapse et un seul neurone, alors le comportement
de Defficacité synaptique sera similaire (voir Fig. 3.1.10). Toutefois, la forme
de la fenétre d’apprentissage sera différente et liée a la forme de ¢ et aux
statistiques des PAs. On remarque aussi que les neurones non associés (c’est
a dire ceux qui ne sont pas gagnants et pour lesquels V,* —V; = F;;, —V; < 0)
apprendront de maniere anti-hebbienne. Les résultats de cette regle montrent
alors, comme pour le neurone seul, que la norme des poids converge vers
une valeur dépendant seulement de 'activité. Cette regle, suivant un prin-
cipe homéostatique, implique que la fréquence de décharge est relativement
constante et que 'activité reste irréguliere.

Aussi, les simulations montrent que la distribution des poids des différents
neurones devient bi-modale, comme il a été observé dans certains neurones
du SNC [Song et al., 2000]. Une synapse pourra donc étre considérée soit
activée ou soit désactivée et on observe que cette force est modulée par la
distribution des signaux My, le poids d'une synapse activée chez tous les

signaux convergera vers une valeur moins forte que pour une synapse parti-
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rel. change in EPSC amplitude

Fic. 3.1.10 — Détection non-supervisé de cohérence et STDP. En reproduisant
les conditions de I'expérience de Bi et Poo [1998], on a tracé pour chaque pas
de I'apprentissage (donc chaque tir du neurone récepteur) le changement relatif
de I'efficacité en fonction du délai du neurone pré-synaptique. Le modele observe
un comportement qui peut se rapprocher a la STDP (voir Fig. 3.1.8-(A)), la
forme de la fenétre se rapprochant plus d'un PPS. Toutefois, la regle de STDP
appliquée a une assemblée de neurones n'est pas suffisante pour permettre la
détection de la cohérence des impulsions.

culiere a un seul signal. Cette efficacité est aussi d’autant plus forte que la
synapse est peu activée, de sorte qu'une synapse qui serait active dans tous
les motifs serait considérée comme non-significative. L’inhibition correspon-
dant aux perdants de la compétition permet aussi de faire en sorte qu’un
neurone et un seul tire pour chaque signal. Finalement, le systeme converge
de fagon non-supervisée pour faire correspondre un motif a chaque neurone
(voir Fig. 3.1.11).

Une extension de ce modele consiste a influencer la convergence par le pro-
fil de V;* suivant les fibres voisines du gagnant® pour obtenir a 'image des
cartes associatives de Kohonen [1982] une correspondance spatiale a des as-
sociations complexes, comme cela a été abordé avec les “espaces de visa-
ges”. Cette expérience montre que cette méthode peut fournir des moyens
simples de détection d’entrées synchrones. Il faut alors étendre ce systeme a
des réseaux et des principes plus complets et particulierement a des motifs

asynchrones.

*Par exemple, V;* = exp(—||i — i,||/T), ou ||.|| correspond & une distance et 7' & une
“température”
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F1a. 3.1.11 — Détection de la cohérence par STDP. (Gauche) L'entrée est un
flux constant de PAs, que I'on peut caractériser comme un processus ponctuel
de Poisson de moyenne 1.5Hz pour chaque fibre et sur lequel on ajoute 5 si-
gnaux synchronisés différents (ici a ¢ = 100ms, 300ms, 500ms, 700ms, 900ms).
(Droite) La couche neurale consiste en 5 neurones qui apprennent de facon non-
supervisée suivant la regle décrite dans le texte (voir Eq. 3.1.25). Apres environ
100s (en temps du réseau simulé), le réseau a convergé et répond aux différents
signaux et seulement a un de ceux-ci : le réseau s'est donc adapté a I'entrée pour
détecter les signaux cohérents.
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3.1.3 Codage impulsionnel par la latence de la premiere

impulsion

Les modeles que nous avons présentés dans les sections précédentes per-
mettent de répliquer des aspects fondamentaux du traitement neural et de sa
faculté d’adaptation. Mais le fonctionnement du code neuronal reste difficile
a découvrir. Nous allons essayer d’extraire les bases d’'un code impulsionnel
qui permette de coder par la latence de tir de ces impulsions I'information
lumineuse. Nous allons donc étudier les principes pour coder et décoder par
la latence mais aussi comment adapter le réseau de neurones pour maximiser

Pefficacité du traitement.

Le code doit transmettre une information

Tout d’abord, a I'image du flux impulsionnel dans le nerf optique, une
premiere fonction du code est de pouvoir transmettre une information de
facon fiable et robuste. Méme s’il est aberrant d’imaginer qu’il existe a une
étape des chemins de la vision une reconstruction “analogique” de 'image, il
est établi que le role de certaines commissures nerveuses (comme le nerf op-
tique) est de transmettre sans transformation une information. Nous étudie-
rons alors la reconstruction comme une borne supérieure de la qualité de la
transmission de I'information.

Il semble alors que pour des signaux dans la gamme dynamique des signaux
naturels saillants, la réponse des neurones est relativement robuste au bruit*.
En effet, des enregistrements in vitro de neurones corticaux montrent que,
suite a la présentation d’un stimulus, ces neurones sont capables de produire
des décharges tres reproductibles [Mainen et Sejnowski, 1996; de Ruyter van
Steveninck et al., 1997]. En particulier, la latence de décharge de ces neurones
peut étre tres précise, de l'ordre de la milliseconde [Bair et Koch, 1996], et
la latence de chaque impulsion peut donc porter une grande quantité d’in-

formation. En pratique, on observe dans le cortex primaire du singe que la

*En fait, certain processus, comme la libération synaptique peuvent se révéler hau-
tement aléatoires. Toutefois nous considérerons que ce “bruit” est négligeable pour des
neurones fonctionnels dans la gamme des signaux auxquels ils sont adaptés.
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direction locale d’'une barre par les neurones est codée par la différence de
latence depuis une latence minimale correspondant a une direction préférée
[Celebrini et al., 1993] : on en déduit qu'un code impulsionnel de traitement
rapide de I'information visuelle (voir Sec. 2.3) peut étre implanté en utilisant
la latence de décharge de la premiere impulsion. Cette hypothese a été pro-
posée par Thorpe [1990] et implique une dualité dans ce codage. En effet, la
valeur excitatrice analogique pourra étre restituée si I’on connait sa latence
exacte, mais de plus la propagation est progressive et donc l'ordre des tirs va
influencer le résultat du calcul. En codant I'information de fagon parallele et
asynchrone, les neurones peuvent implanter des calculs en utilisant resp. la
position et la latence des PAs.

Cette hypothese est appuyée par les modeles neurophysiologiques (voir Sec. 3.1)
que nous avons présentés puisque nous avons vu puisque, par exemple pour le
modele Integre-et-Tire, il existe pour une excitation constante une relation bi-
jective (monotone décroissante) entre 'amplitude de l’entrée et la latence de
décharge. Toutefois, a la différence des calculateurs synchrones, il n’existe pas
dans le SNC d’horloge absolue pour chaque neurone et le décodage de cette
information ne peut étre que relatif a4 une activité d’ensemble, comme les acti-
vités v qui semblent réguler I’activité de nombreux neurones. La coopération
entre les différents neurones dans le temps —implicite a un modele utilisant
I’asynchronie du signal— est donc nécessaire pour distinguer un signal préféré

d’un afflux massif d’impulsions.

Détecter un front asynchrone d’impulsions

Grace aux modeles mathématiques que nous avons introduits, par exemple
le modele SRM, des configurations synaptiques différentes peuvent permettre
de catégoriser des informations et que ces catégories pouvaient étre apprises
de facon non-supervisée. Etudions le comportement d’un neurone au repos
sur lequel converge une volée de PAs. Ainsi, si ’on modélise ce neurone i par
ses poids w;; et que I'on ne considere que les premiers PAs arrivent sur la

synapse a des latences t;; alors on pourra noter l'accroissement AV; d’acti-
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vité" dans la phase linéaire du potentiel post-synaptique (c’est-a-dire avant

environ 5ms) :

~ Y [wig At — )] (3.1.27)

On rappelle que A désigne la fonction créneau, voir Sec. 3.1.1, Eq. 3.1.9.
On en déduit que comme le neurone de McCullough, un codage temporel
par la latence peut permettre de calculer une somme pondérée et donc de
détecter une séquence particuliere de latences, méme si ce modele répondra
prioritairement au flux total d’impulsions et donc répondra particulierement
lors d’'un afflux massif d’impulsions sur les synapses excitatrices. Toutefois,
ce modele n’est pas encore satisfaisant car il répondrait indifféremment & un
afflux massif de PAs et qu’il donne le méme poids aux impulsions quel que
soient leur ordre d’arrivée.

De fagon plus générale, on peut alors montrer que les neurones a impulsions
peuvent calculer un nombre arbitraire de fonctions [Maass et Zador, 1999].
Nous devons donc étendre les signaux cohérents a des signaux asynchrones
qui a la différence de signaux synchrones vont pouvoir transmettre une valeur
modulée, comme cela est produit dans une assemblée de neurones. Dans un
modele de V1, par exemple, on pourra donc imaginer que la similitude la
plus forte avec une orientation préférée sera transmise avant les autres et que
le “calcul neural” correspondra plutot a un flux d’information. Dans cette
analogie, les neurones jouent plutot le role de relais s’activant d’autant plus
rapidement que le flux qui les touche correspond a une classe préférée de
motifs.

Ces premiers résultats suggerent alors des principes “macroscopiques” de
calcul non-linéaires : une réponse a un flux incohérent doit étre codé par
une sortie réguliere alors qu'une entrée cohérente (donc porteuse d’informa-
tion) doit étre codée par une sortie irréguliere [Zador, 1998]. Ces résultats

suggerent aussi que 'information la plus importante est propagée en premier

TCe calcul est dérivé d’une formulation similaire de Maass et Zador [1999].
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et donc qu’un code efficace doit pouvoir prendre en compte 1'ordre d’arrivée

des impulsions [Thorpe, 1990].

Adaptation du codage temporel

Considérons la figure Fig. 3.1.12-(A) : si on essaye d’évaluer subjective-
ment les contrastes entre les niveaux de gris (définis ici quantitativement par
la densité de noir : fond clair, 90%, gris 50% et fond noir, 10%), le gris apparait
plus contrasté sur fond sombre alors que des différences de luminance indi-
queraient un contraste équivalent. En fait, comme d’autres sensations régies
par la loi de Stevens, notre perception de 'intensité lumineuse, la luminosité,
est plutot sensible & des ratios de luminancet. Ce point révéle une donnée
physique souvent éclipsée en traitement de 'image et dont les conséquences
peuvent étre cruciales. En effet, la réponse neuronale a une luminance varie
selon une loi de puissance dont I’exposant permet de faire varier I’ “étalement”
de ’histogramme moyen des luminosités. En effet, on observe que dans les
images naturelles les luminances basses sont plus fréquentes (voir Fig. 3.1.12-
(B), courbe pleine aux basses valeurs) et que I’on doit la transformer en une
luminosité suivant un parametre tel que la loi de probabilité résultante cor-
responde a une meilleure répartition des valeurs, c¢’est a dire que les réponses
soient mieux différentiées pour des intensités différentes. Ce parametre est
appelé le facteur v [Poynton, 1999].

On peut écrire formellement ce principe intuitif en définissant 1’entropie d’un
code et en déterminant alors la transformation optimale de la luminance pour
qu’elle représente au mieux 'information. En effet, ’entropie est la moyenne
de l'information I(w) = —logy(P(w)) portée par les différents messages w
(de probabilité P(w)), soit

H(w) = (I(w)) = — Z P(w).log,(P(w)) (3.1.28)

w

La luminosité est définie par un standard comme L = 116(%)% — 16 [Central Bureau
of the Commission Internationale de L'Eclairage (Vienna, Austria), 1986], o Y et Y;, sont
respectivement la luminance (c’est-a-dire une mesure du flux lumineux) et la luminance
standard du blanc.
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(A)

probabilité

= |
50 100 150 200 250
niveau de gris

Fic. 3.1.12 — Luminance et luminosité. (A) Effet de contraste : cette fi-
gure présente un “papillon” horizontal de luminance 50% (le blanc correspon-
dant a 100%, le noir a 0%) par rapport a un fond clair (luminance 90%) ou
symétriquement foncé (luminance 10%). Pourtant, le contraste subjectif semble
plus fort a droite : nous percevons la luminosité, c'est-a-dire des ratios de lumi-
nance (Pour un v non standard de I'impression ou de I'affichage de cette figure,
I'effet de contraste peut lui-méme étre distordu, on vérifiera sur une impres-
sion noir et blanc tramée que la surface d'encre noire pour la luminance 50 est
équilibrée avec la surface non couverte de papier blanc.), de telle sorte sue la lu-
minance n'est pas percue identiquement a gauche et a droite. (B) Histogramme
moyen des luminosités d'images (images calibrées tirées de la base de donnée
mise a disposition par van Hateren [1993]) corrigées par 7 croissants. La courbe
pleine pour les faibles luminosités correspond a I'histogramme moyen des lumi-
nances (7 = 1). L'entropie maximale est réalisée pour v = 2.8 (courbe pleine
centrale). (C) Effet de crénelage sur des zones sombres aprés une diminution du
nombre de bit par pixel : (Haut) codage par luminance (7 = 2.8) et (Bas) par
luminosité (v = 1). Le codage par luminosité peut faire perdre de I'information,
comme ici par exemple dans le gradient sombre qui entoure ici I'ceil de Lena.
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Une stratégie est alors de maximiser 'entropie du code (i.e. I'information
moyenne des messages utilisés), et en pratique ce processus revient a trou-
ver la densité de probabilité de la valeur transformée qui soit la plus étalée.
Cela revient donc a une égalisation moyenne de I’histogramme d’un ensemble
d’images. En pratique, nous avons calculé pour des images naturelles non ca-
librées (les valeurs des pixels correspondant aux luminances) et tirées de la
base de données utilisée dans van Hateren et Snippe [2001] pour calculer
I’entropie de la distribution de la luminance et de ses transformations par
des lois logarithmiques de bases différentes. Le facteur optimal pour la base
de donnée est alors égal a environ vy ~ 2.8 (voir Fig. 3.1.12-(B), courbe pleine
centrale) et la luminosité va donc correspondre a la luminance transformée
par cette loi de puissance.

Aussi la technologie s’est de méme adaptée, et les standards d’imagerie uti-
lisent le plus souvent une loi en puissance pour coder ou décoder en luminance
la luminosité. Malheureusement, les standards se sont multipliés et ce fac-
teur est mal connu?, rendant le risque fort qu'une image transformée suivant
des cascades de processus par des personnes et des medium différents perde
progressivement de l'information (voir Fig. 3.1.12-(C)).

On déduit finalement que 1’on peut adapter la gamme dynamique de réponse
d’un neurone pour qu’il représente le mieux I'information. L utilisation d’une
mesure statistique, comme l’entropie, permet alors de quantifier plusieurs
stratégies et de trouver les meilleurs parametres du codage. Ce résultat est
d’autant plus important dans notre cadre car 'information en plus d’étre
codée temporellement est propagée dans un ordre précis. Il est donc pri-
mordial pour un code temporel que I'information qui est transmise en avant
soit bien I'information qui porte le plus d’information. On pourra ainsi définir

une coopération entre des neurones qui pourront ouvrir a 'implantation d’un

§Le facteur utilisé par le systeme de télévision NTSC utilise v = 2.2 et PAL v = 2.8;
pour les moniteurs d’ordinateurs, WINDOWS® pose v = 2.2 et APPLE® permet de le
régler. Aussi, le probleme s’étend & I'impression puisque par exemple la relation entre la
quantité d’encre sur le papier et la luminosité introduit une nouvelle non-linéarité qui peut
étre relié & un nouveau facteur v pour chaque imprimante. Ceci impose aussi le format
PNG —distribué sous licence GPL sur http ://www.libpng.org/ et compatible maintenant
avec la majorité des logiciels— comme une référence en particulier pour le traitement de
I’image car il prend explicitement en charge la valeur du ~.


http://www.libpng.org/
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code impulsionnel.

3.2 Modele dynamique de la rétine

La seconde découverte majeure en neurosciences, aussi récompensée par
un prix Nobel, fut la découverte par Hubel et Wiesel [1959] des champs
récepteurs sélectifs a l'orientation dans 'aire V1 du cortex du chat. Les
modeles basés sur ces observations constituent avec le modele Hodgkin-
Huxley deux “piliers” de la neurosciences et montrent la divergence qu’il
existe dans cette discipline au niveau de description au-dessus ou au-dessous
de la cellule. Nous allons prendre I’exemple de la rétine pour décrire un
modele complet de transformation impulsionnelle qui puisse s’intégrer dans
un modele neural plus complet tout en restant compatible avec le traitement

rapide de I'information visuelle.

3.2.1 Codage multi-échelle de ’information rétinienne

Nous avons décrit la rétine dans la Sec. 2.2.1 comme un convertisseur
d’une image analogique en un front de PAs et nous allons essayer ici de
proposer un modele de cette transformée tout en exploitant les résultats
des sections précédentes. Cette section va reprendre le modele présenté dans
Van Rullen et Thorpe [2001] dans un cadre mathématique plus général. La
fonction de ce modele va étre de transmettre par un code impulsionnel le
signal a travers le canal informationnel du nerf optique. Nous allons alors for-
maliser notre modele de rétine comme un traitement parallele sur des couches
correspondant a la transformée linéaire de I'image en une représentation com-
pacte, sa transformée en PAs, puis enfin le récepteur, la couche de neurones
du CGL qui permet —meéme si ce n’est pas biologiquement réaliste— la re-

construction théorique de I'image (voir Fig. 3.2.1).

Architecture de la transformée linéaire

Comme 'ont suggéré les mesures neurophysiologiques de Rodieck [1965],

nous allons modéliser la transformation de I'image par la rétine comme une



3.2. Modele dynamique de la rétine 105

transformation linéaire. Celle-ci est caractérisée sur une couche de cellules
ganglionnaires 7, définies par leurs vecteurs de poids synaptiques ¢; sur leurs
champs récepteurs R; (voir Fig. 3.2.1-1eft). Nous écrirons de fagon générale le
potentiel C; induit par la présentation de I'image comme le produit scalaire
[Atick et Redlich, 1992] :

Ci=<I,¢;>=)Y . I(l).¢:(l) (3.2.1)

feRi

ou [ (f) est l'intensité lumineuse a la position [ (en informatique, resp. la
valeur et position du pizel). D’apres Field [1994], nous définirons les filtres
d’apres des gaussiennes G, comme des Différences De Gaussiennes (filtres
DDG , voir [Mallat, 1998, pp. 77]),

- = =

DDG() = 9% Go(l) — Gaun(l) (3.2.2)
a0 = ﬁexm—%) (3.2.3)

qui approchent les “filtres” observés dans la rétine biologique [Enroth-Cugell
et Robson, 1966]. On pourra aussi utiliser la dérivée seconde de la fonction
gaussienne (la Laplacienne de Gaussienne, LDG), qui est utilisée en traite-

ment de I'image comme un filtre de détection de contours®.

LDG() = AG,(I) (3.2.4)
I S S L
= \/W(Q IE]17) exp(==5-) (3.2.5)
~ (1.2%) % Go(l) — Graw(l) (3.2.6)

La derniere équation (Eq 3.2.6) approchant, comme l'avait suggéré Marr
[1980], ce filtre par une différence de gaussiennes (voir Fig. 3.2.2). Dans ces
définitions o correspond a un facteur d’échelle de la largeur du filtre, et par
une simple translation du vecteur de poids, on pourra donc définir un filtre

quelconque 7 de méme norme par sa position et sa taille i = {0, \} grace a

*En particulier, les passages par zéro de cette transformée indique un maximum du
gradient local a l’échelle o, soit une localisation d’'un contour local
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F1G. 3.2.1 — Architecture du modele dynamique de rétine. Le systeme est com-
posé d'une couche de photo-récepteurs (PhRs) dont les activités se combinent
linéairement sur la couche de cellules ganglionnaires (CGs) qui produisent une
volée de PAs. Ceux-ci sont transmis sans bruit par le nerf optique pour induire
une activité dans le corps genouillé latéral. Pour quantifier la qualité de la trans-
mission, on imagine -contre ce qui est observé dans le systeme visuel- que |'image
est reconstituée au CGL. Un neurone 7 est souligné en rouge, laissant apparaitre
son champ récepteur centre-ON, son axone dans le nerf optique, sa synapse a un
neurone du CGL et le champ émetteur correspondant dans la couche du CGL.

6o(l) = J=o(L) et a ¢u(1) = po (I X).

Si l'on considere alors des cellules ganglionnaires dont les centres sont placés
sur des grilles rectangulaires régulieres dont ’échantillonnage s’accroit géomé-
triquement en méme temps que la taille des champs récepteurs associés, les
activités calculées vont correspondre, par définition, aux coeflicients d’une
transformée en ondelettes [Mallat, 1998]. Plus particulierement, comme suggéré
par [Van Rullen et Thorpe, 2001], on peut choisir une grille dyadique, c’est-
a-dire ol les échelles grandissent par un facteur de 2 sur chaque dimen-
sion. Finalement, les activités des cellules ganglionnaires calculées pour ces
différents filtres vont simplement correspondre a une transformée en onde-
lettes de I'image sur une grille dyadique.

A Déchelle 1, si on choisit les filtres DDG, on prendra alors o1 = .5 pour

que les filtres recouvrent correctement I'image’ et on aura donc & I’échelle s

fCette hypothese n’est pas explicite dans I’article original mais peut étre retrouvée en
maximisant une condition que nous verrons plus bas (voir Eq. 3.2.8).
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F1G. 3.2.2 — Filtres linéaires de la rétine. (Gauche) Filtre annulaire DDG (voir
Eq. 3.2.2). (Droite) Coupe radiale des profils du filtre LDG et de son approxi-
mation par une différence de gaussiennes (traits pointillés), puis du filtre DDG
de Field [1994], pour un méme o. Les traits verticaux marquent |'échelle 0 = 1
(et donne donc une unité de référence en abscisse)

(jusqu’a Péchelle maximale Spay), 05 = 01.2°71. Le calcul n’est effectué pour
chaque taille s que sur la grille sous échantillonnée D, d’un facteur 2571, c’est-
a-dire sur les points de la forme (z,y) = (2°71.i,2°71.5) avec (4,J) entiers
naturels. Ce processus conduit a la création d’une grille globale multicouche
D = U,<,<,,.. Ds des points de calcul en fonction de la taille. Le nombre total
de neur(;ngs sera supérieur au nombre de pixels d’un facteur multiplicatif de

X =14 (1/2)2 4. 4 (1/2)@) = 37,(1/2)207D = LLEEEE soit environ
4/3. Par souci de réalisme, on peut choisir de séparer deux populations ON
et OFF de filtres et étudier la décomposition en coefficients rectifiés. Ceci
donne en comptant les polarités un nombre total de 8/3 le nombre de points
dans I'image, mais n’apporte aucune information supplémentaire au “calcul”

réalisé dans cette architecture par la rétinet.

fOn notera que cette symétrie ON / OFF est tributaire de la symétrie de la loi de
probabilité des contrastes. Celle-ci n’est réalisée que grace aux principes qui transforment
la luminance et par la symétrie de la loi de probabilité de la luminosité qui résulte de cette
transformation.
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Reconstruction idéale de I’'image

La théorie des ondelettes permet de prouver que 'on peut reconstruire
I'image a partir des coefficients de la transformée si la transformée définit
un cadre (ou frame en anglais). C’est le cas en général pour une classe de-
tranformée en ondelettes et la formule de Calderon permet de reconstruire de
facon générale 'image depuis les coefficients de la transformée. Cette architec-

ture particuliere permet d’écrire une formule plus simple de reconstruction.

Théoreme. Soit I une image et C; =< I,¢; > pour i = {o, X} les coeffi-
cients correspondants a la transformée en ondelettes dyadique. Si on note ¢,

le complexe conjugué du symétrique de ¢, (i.e. ¢y = ¢:(—.)) et

K= Y @)

0=01.26"1D1<s<N

Alors, la reconstruction

reckl Z CQZ%/{ZZ

sera telle que I,.. = I x K.

Démonstration. Etudions d’abord I'image des coefficients a une taille o. Les
coefficients forment sur les points (z,y) d’échantillonnage de D, une image

C, telle que

Co(2,y) =< I, P(o ) >= Z(MER( I(k+ 2,1+ )by (K, 1)

Avec D, = dp, la matrice nulle sauf sur les points de la grille de sous-
échantillonnage a la taille 0. Alors cette image peut s’écrire comme une

convolution avec les symétriques des filtres, échantillonnée aux points de D,.
C, = (I % ¢y).D

On pourra alors écrire la reconstruction ¢, restreinte aux coefficients C, (et
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donc limitée a I’échelle o).

Co = Zi:(m,y,a)eDa CJ(ZE', y)qbl

soit
o = Corx = ((1 *E).DU) * Qg

soit dans l’espace de Fourier,

o~k o~

& = (T4, *Dy.)
1.9y )% D)0

or, comme nous sommes en 2D et que les filtres sont réels,

a;(wx, wy) = U.(/b\(a.wx, o.wy)

Aussi, comme D, = Z(k,l)eW d(ok,00), d'apres la formule de Poisson (voir

[Mallat, 1998, p. 29]) adaptée au cas bidimensionnel,

(527\'/@277\'[

o’ o

finalement,

~ omk orl
Glwnw,) =4n Y [(w LWy — ).

g
1)ez?

(k)
" (o.wy — 27k, o.w, — 27l). H(0.ws, o.wy)|

Or si on considere que (E est de support compact compris dans [—7, 7] X
[—m, 7], alors pour ¢ > 1, ¢, l'est aussi et les termes de la somme pour
(k,1) # (0,0) sont donc nuls. On peut donc simplifier la somme et trouver ¢,
par

-~

o (wa, wy) = 47 T (wg, wy )| d(0.we, o.wy)|?

et inversement,

1
CU:]*E(Q’;*%)
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Finalement, si I'on somme la contribution de chaque échelle,

Liee =1 % K
{ : (3.2.7)

avec K =) ﬁ(cbi‘, * Pg)

Cette relation est analogue a la transformation d’un point dans un systeme
optique (Point Spread Function) et K va donc correspondre a la réponse
impulsionnelle du filtre linéaire constitué par le codage / décodage a travers
la transformée en ondelettes (et K symétriquement 2 la fonction de trans-
fert de la transformée linéaire) . Il y a donc une coopération fine entre le
sous-échantillonnage et la taille des filtres qui fait en sorte que la reconstruc-
tion soit simple. Aussi, ce théoreme montre que la transformée ne doit pas
étre strictement une transformée en ondelettes, dans le sens ou les filtres se
déduisent par des dilations, et on choisira en particulier des filtres différents

pour chaque taille afin de satisfaire des contraintes computationnelles.

Ce théoreme montre aussi que la reconstruction ne sera parfaite que sous
une condition sur les filtres, c¢’est-a-dire que le noyau K soit un Dirac discret

(i.e. K =0 sauf a l'origine K(0,0) = 1). Finalement, si et seulement si

K=Y %(gb: % Bg) = 0o (3.2.8)

Alors, la reconstruction sera parfaite®. Et seulement dans ce cas, on pourra

écrire comme dans [Van Rullen et Thorpe, 2001] :

T—o0

Le(i) =) <10 > 0z — iy =) =" 1] (3.2.9)

Résultats de la reconstruction théorique de I’image

Pour garantir une bonne reconstruction de I'image par les coefficients de
la transformée, on va donc ajuster 'ondelette “mere” qui permet de générer
les filtres a toutes les échelles pour que K vérifie au mieux la condition de re-

construction. En pratique, il est nécessaire d’ajuster les filtres aux différentes

50n pourra écrire cette condition dans I'espace de Fourier : V(w,, wy), K (Wg,wy) =1
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tailles (la démonstration ci-dessus montre qu’on peut rompre la condition de
la transformée en ondelettes et choisir des filtres différents a chaque échelle)
pour qu’ils ne répondent pas a une surface plane, i.e. qu’ils gardent une
somme nulle (en particulier aux petites tailles). Aussi on adaptera les filtres,
notamment aux grandes tailles, pour qu’ils préservent une invariance par
rotation. Répétons que méme s’il est biologiquement exclu que 'image soit
reconstruite dans le systeme visuel, nous allons étudier la qualité de cette re-
construction de 'image a partir de cette information pour mesurer la qualité
de la transmission a travers le canal du nerf optique.

Aussi, cette architecture possede certaines limites. Tout d’abord, en rap-
port avec le traitement de I'image, des phénomenes au bord de I'image vont
géner une propagation homogene de I'image. En effet, si en théorie des on-
delettes ceux-ci peuvent étre pris en compte, les bords de I'image dans cette
description vont correspondre aux contrastes les plus élevés et donc a des
valeurs considérées comme les plus importantes. Les solutions classiques sont
d’utiliser des convolutions circulaires, ou préférentiellement d’étendre I'image
par miroir sur ses bords (ce que nous avons utilisé dans cette section pour
pouvoir répliquer les résultats de reconstruction). Ensuite, un probleme plus
important va étre la définition des filtres sur la discrétisation imposée par le
maillage carré de 'image et pour la taille définie dans I’article. Concretement,
on observe a 1’échelle 1 que le filtre gaussien de variance 1 est mal approché
par la formule Eq. 3.2.2 et donc que le filtre de contraste est inadéquat (de
composante constante non nulle, par exemple). On utilisera donc des approxi-
mations de ces formules sur des supports compacts pour que la reconstruction
soit la plus correcte.

Aussi pour les filtres de plus grande échelle, les calculs deviennent tres onéreux.
Une solution naturelle est alors de construire une Pyramide Laplacienne [Burt
et Adelson, 1983]. Cet algorithme est une transformée multi-échelle linéaire
définie sur une grille dyadique qui permet de calculer les coefficients d’une
transformée de type ondelettes a différentes échelles par récurrence d’une
échelle a I'autre a partir de filtres élémentaires 3 x 3 ou 5 x 5. Aussi, par son
architecture, le sous-échantillonnage puis le sur-échantillonnage sont ajustés

pour que la reconstruction depuis les coefficients soit parfaite : on obtient
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image originale

250 750 2500 9000 21000

5000
1
Fi1a. 3.2.3 — Reconstruction progressive de I'image par les coefficients de la
transformée. Pour étudier la qualité du code impulsionnel, I'image est recons-
truite théoriquement au niveau du CGL en supposant connue la valeur des coef-
ficients pour différentes transformées. Résultat sur un détail de I'image “Lena”
pour (Haut) la transformée en ondelettes définie par [Van Rullen et Thorpe,
2001] et (Bas) la pyramide laplacienne. L'information est transmise progressi-
vement par les impulsions (resp. de gauche a droite apres 250, 750, 2500, 5000,
9000 et 21000 impulsions) de telle sorte qu'aprés 1% de neurones activés, on
reconnait nettement |'image. Les deux transformées semblent de performances

équivalentes, toutefois la complexité computationnelle de la pyramide laplacienne
est largement moindre.

un codage de 'image en sous-bandes qui vont correspondre au découplage
des différentes échelles dyadiques de grandeur des objets. Nous avons mis en
ceuvre cet algorithme grace aux travaux de Eero Simoncelli (et décrits dans
[Simoncelli et Freeman, 1995]) ; la charge computationnelle et I'utilisation de
la mémoire est alors largement réduite en comparaison avec la transformée
en ondelettes classique. Enfin, cet algorithme est biologiquement plausible
car ce calcul récursif de filtres peut étre mis en correspondance avec les pro-
cessus de diffusion liés aux processus chimiques et aux jonctions synaptiques
électriques dans la rétine : elle introduit ainsi un principe d’économie du
volume de connexions et montre que les interactions locales vont pouvoir
implanter de proche en proche le calcul de contrastes méme pour de grandes
échelles.

En pratique, on a dans un premier temps répliqué ’algorithme utilisant les
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ondelettes, puis l'algorithme équivalent de propagation utilisant les coeffi-
cients de la pyramide laplacienne. Dans les deux cas, on reconnait l'image
apres seulement quelques centaines de PAs (sur un total de 5122 * 8/3 ~
700.103, voir Fig. 3.2.3) soit dans un cadre physiologique environ 25ms, et
la reconstruction est presque parfaite apres qu’autant de PAs aient été émis
qu’il y a de pixels (soit environ 20%). On remarque la pyramide laplacienne
semble aussi adaptée, ce qui est confirmé par les mesures statistiques de la
convergence de ces reconstructions sur une base d’imagesY dont on extrait
des imagettes de 128 x 128 pixels. On mesure alors en général la convergence
de l'algorithme en mesurent I’Erreur Quadratique Moyenne (EQM ou en an-
glais Mean-Squared Error, MSE) qui mesure quantitativement une énergie
moyenne de ’écart entre 'image I et sa reconstruction I,.. sur les pixels 7

de I'image :

EQM(I, Irec) = B[l = Lo’ = E[Y__(I(1) = Lec(D)?]  (3.2.10)

et I'Information Mutuelle, comme la quantité moyenne d’information gagnée
sur I quand .. est connu soit la somme des entropies (voir Eq. 3.1.28) des
luminosités pour chaque image L; et L; _ (donc entropie des probabilités
marginales) moins I'entropie des luminosités couplées (soit I'entropie de la

probabilité jointe) :

IM(I 1) = H[P(D)]+ H[P(Le)] — HIP(I, Lac)] (3.2.11)

P(LDLI )

) P L L l rec 3212
LZ (L, Lp..) Og<p(L1).P(L1rec)) ( )
1€£LT

L[rec€£1rec

L’information mutuelle sera donc nulle pour des valeurs indépendantes et sera
maximale (égale a ’entropie de la luminosité dans I'image) pour une recons-
truction exacte. Ces mesures donnent des résultats relativement similaires
pour les deux méthodes (voir Fig. 3.2.4), montrant ainsi qu’une reconstruc-
tion progressive par les coefficients conduit bien a une reconstruction progres-

sive de I'image. Mais les résultats, comparés a la charge computationnelle de

ICette base, utilisée par Hoyer et Hyvarinen [2002], est rendue disponible par 'auteur.
Nous utiliserons ce méme protocole pour comparer les modeles proposés.



114 Chapitre 3. Modeles de codage rapide

1 3
0.8
Wav 2 Pyr
0.6 Pyr
EQM 4 M
1
0.2
0 0
| | | | [ [ | | | | [
0.01 0.1 1 10 100 0 20 40 60 80 100
Rang (%) Rang (%)

F1G. 3.2.4 — Mesure de la convergence de la reconstruction progressive de I'image
par les coefficients de la transformée. On a comparé pour les deux transformées
(ondelettes en trait vert et pyramide laplacienne en rouge) la mesure de (A)
I'Erreur Quadratique Moyenne (EQM ou MSE) et (B) de I'Information Mutuelle
(I'écart type de ces mesures est indiqué par les traits pointillés). La reconstruction
finale est exacte pour le pyramide laplacienne, et la reconstruction progressive est
équivalente au sens de I'EQM mais la pyramide laplacienne est supérieure pour
I'information mutuelle car cette derniere mesure est particulierement sensible aux
erreurs de flou visuel.

chaque méthode, suggerent que la pyramide laplacienne permet de proposer
a la fois un modele plus simple et plus rapide mais aussi de performance

supérieure.

3.2.2 Résultats : un code impulsionnel compact
Transformation en un train de PAs

En suivant le modele de [Van Rullen et Thorpe, 2001}, les activités que
nous avons calculées vont correspondre a un courant excitateur appliqué aux
cellules ganglionnaires, et ces cellules vont donc produire des impulsions d’au-
tant plus rapidement qu’elles sont activées fortement. Les sous-couches ON
et OFF vont donc fournir un signal impulsionnel qui va coder les images des
coefficients de la transformée rétinienne. Comme évoqué dans Sec. 3.1.3, nous

allons nous concentrer sur la premiere impulsion émise par chaque neurone



3.2. Modele dynamique de la rétine 115

et 'image va donc étre transformée en un front d’impulsions le long du nerf
optique et nous allons alors tout d’abord étudier la décomposition de I'infor-
mation grace aux PAs générés par les cellules ganglionnaires.

Si 'on observe alors le signal suivant le décours temporel et comme la trans-
formation de 'activité en latence est monotone, alors on observera les co-
efficients de I'image “flashée” depuis le plus actif jusqu’au moins actif. On
pourra alors plutot considérer le signal comme une liste de PAs, et au lieu
de considérer I'activité de chaque neurone, on observera alors plutot la suc-
cession dans le temps des fibres activées. On comprend alors qu’il est im-
portant de fixer précisément la norme des poids synaptiques des différents
filtres (c’est-a-dire le gain des cellules ganglionnaires) car elle controlera la
latence relative des filtres. Dans un premier temps, comme dans [Van Rullen
et Thorpe, 2001] et comme il est habituel en théorie des ondelettes, nous choi-
sissons de normaliser les filtres pour n’importe quelle taille a 1, ¢’est-a-dire
de poser que si nous présentons “I'image” des poids d’un filtre quelconque,
la réponse de ce filtre & lui méme sera 1. L’image d’un filtre quelconque (quel
que soit sa taille) fournira un premier PA & une méme latence standard.
Nous considérerons alors que le nerf optique n’introduit pas de différence de
délai et que la volée de PAs produite a la rétine arrive dans le méme ordre
au CGL. Une fois ce schéma défini, on peut se demander comment les impul-
sions transmises au CGL peuvent étre interprétées et comment elles peuvent
transmettre la valeur des coefficients de 'ondelette et donc une reconstruc-
tion progressive de I'image. On peut alors proposer que le rang de ces PAs est
suffisant pour reconstruire correctement I'image. Pour cela, a I'image d’une
analyse de corrélation inversée, nous allons construire une fonction donnant
la valeur analogique en fonction du rang et évaluer le code transmis. S’il est
validé, ce code va donc permettre de transmettre I'information visuelle par

une transformation impulsionnelle.

Transmission de la valeur des coefficients par leur ordre

En fait, si I'on note z(£) la valeur absolue du coefficient de rang k (pour N

k

coefficients) et z = + donc la proportion de coefficients supérieurs en norme



116 Chapitre 3. Modeles de codage rapide

a x(z), alors pour les images naturelles qui sont régulieres par morceaux, on

observe (voir [Mallat, 1998, p.513] qu’apres un certain rang,

_ dlog, z(2)

v(z) = ~1 (3.2.13)

dlog, z

On pourra donc écrire (pour les coefficients correspondant a des parties
régulieres) x(z) ~ C.z77 avec v ~ 1. En fait, cette relation pourra se
généraliser car le taux de décroissance de x est directement liée aux coeffi-
cients de Lipschitz (les transformations par ondelettes donnant une évaluation
locale de ce coefficient dans I'image [Mallat et Hwang, 1991]) dans I'image—
c’est-a-dire a des mesures de l'irrégularité de fagon décroissante : impulsion,
créneau , pente, plateau— et donc que cette fonction va évaluer la moyenne de
la répartition des discontinuités des images naturelles. Cette relation vérifie
théoriquement les observations précédentes. Elles soulignent aussi le fait que
les plus larges coefficients (z << 1) sont créés par des discontinuités, pour
lesquelles v(z) > 1 et que celles-ci seront propagées par ordre décroisant de
discontinuité. Les premieres valeurs transmises correspondent alors a la fois
a une grande importance (ils transmettent les contours) et & une grande va-
riabilité.

En effet, Van Rullen et Thorpe [2001] a observé que la fonction donnant la
valeur absolue des coefficients en fonction du rang que l'on a utilisé pour
définir 'ordre de propagation des PAs était réguliere sur une base de donnée
d’images naturelles. On peut donc construire une fonction donnant la modu-
lation en fonction du rang en calculant la moyenne de la valeur absolue des
coefficients —ensuite normalisée a 1 au rang 1— pour déduire la valeur de co-
efficient d’'un PA depuis son rang d’arrivée. Cette normalisation induit donc
que la reconstruction sera approchée a un coefficient multiplicateur pres. La
méthode pour retrouver ce coefficient n’est pas précisée dans I’article origi-
nal.

On peut donc explorer différentes stratégies pour décoder la valeur absolue
d'un coefficient en fonction de son rang. Tout d’abord on peut prendre la
moyenne de ces fonctions pour une base de donnée d’images naturelles (voir

Eq. 3.2.14 ol Pon a noté (y) la moyenne de la variable y sur cette base), et
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on obtient une fonction comme une table arithmétique (Look-Up-Table ou
LUT) donnant la décroissance de la valeur absolue du contraste en fonction
du rang (LUT}). On peut aussi imaginer calculer cette LUT en normalisant
les fonctions & 1 au rang 1 (i.e. pour z = 0, LUT5) puisqu’elle donne plus de
précision aux premiers coefficients, i.e. les plus importants (la variance sera
alors nulle au rang 1). On pourra enfin comparer ces deux méthodes a une
méthode normalisant chaque fonction en fonction de I'énergie de l'image,
c’est-a-dire a la déviation standard des coefficients (LUT3), cette derniere
méthode se justifiant biologiquement par 'existence d’un tel calcul de va-

riance par les cellules ganglionnaires de type “Y”.

)
J2(0)) (3.2.14)

On observe alors que ces méthodes donnent des courbes sensiblement sem-
blables (voir les lignes de Fig. 3.2.5), mais que la variance peut différer nette-
ment (les zones pleines de la figure correspondent a 1’écart depuis la moyenne
d’une fois 'écart type). On préférera en général une variance faible, mais
comme l'importance des coefficients varie avec le rang, il faudra évaluer ces
stratégies par des simulations.

Aussi, comme cette regle est relativement stable sur les images de la base
de donnée, nous avons aussi choisi de construire une regle plus biologique.
Celle-ci est basée sur un algorithme d’apprentissage stochastique : donnée une

e

initialisation aléatoire m(®) de la modulation* apres le n®™ codage utilisant

m™ comme fonction de modulation (i.e. en estimant |C%| par m™ (),
m™ (1) = (1 — ™)™ () + u™.|CL| (3.2.15)

avec ™ le gain stochastique’ et qui vérifie donc Dot oo M — 00 et

> o1 o Hn? < 00. Cette régle peut étre réalisée biologiquement par un pro-

*toutefois décroissante, on choisit e.g. la regle linéaire avec m(9 (1) = 1 et m(9(N) =0
Ttypiquement, u(™ = 1/n
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F1G. 3.2.5 — Quantification par leur rang de la valeur absolue des coefficients de
la transformée. On a comparé les trois fonctions de quantification (A) LUTy,
(B) LUT; et (C) LUT; (voir Eq. 3.2.14) les zones pleines correspondant 3 un
écart d'une fois I'écart type depuis la moyenne. Les dernieres méthodes réduisent
nettement la variance mais nécessite la transmission d'un coefficient normalisa-
teur.

cessus adaptatif a plus long terme que la dynamique du systeme et peut
par exemple utiliser le codage par fréquence. Comme mathématiquement,
le choix de p modifie seulement le décodage et non le codage, i tend donc
vers la fonction LUT) calculée précédemment, ce qui est confirmé par les

simulations.

Une représentation compacte et dynamique

La reconstruction d’imagettes 128 x 128 par cette méthode montre que
la reconstruction de 'image par la valeur quantifiée des coefficients dans une
pyramide laplacienne est relativement bonne (voir Fig. 3.2.6). Les différentes
stratégies donnent des résultats équivalents a ce stade de I’étude et montrent
que ce code peut étre utilisé effectivement depuis la rétine pour coder les
valeurs analogiques a partir de leur rang de tir. En effet, nous observons un
résultat tres important pour notre modele de la CUR : le coefficient corres-
pondant a un PA qui est nécessaire a la reconstruction de I'image dans le CGL
peut étre donné avec une bonne précision par le rang de ce PA et la recons-

truction correspondante est proche de la reconstruction progressive idéale.
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Ce modele permet donc d’envisager le codage dynamique de la transmission
d’une image en un front d’impulsions et qui soit completement compatible
avec les restrictions imposées par la CUR.

Finalement, on a donc implanté un code visuel impulsionnel complet qui
permet de coder une image par une volée d’impulsions et de la décoder sim-
plement par leur ordre de décharge. Les améliorations et extensions que nous
présentons montrent que ce modele peut s’adapter a différentes architectures,
et particulierement a des algorithmes plus rapides et plausibles. En particu-
lier, la transformation par une pyramide laplacienne va permettre de proposer
une architecture simple et plus performante. En particulier, la théorie des on-
delettes montre que ces transformées sur des bases de filtres orthogonaux (ou
“presque”) vont permettre d’implanter un code dense de I'image. La propa-
gation progressive des coefficients généralise alors les notions de réduction de
dimension, de compression et de quantification a des processus dynamiques
qui sont caractéristiques de la rétine.

L’utilisation d'un codage dense dans ce modele du code rétinien présente
des limites. D'un coté, les filtres rétiniens biologiques ne forment pas une
base orthogonale [Salinas et Sejnowski, 2001]. Aussi, d’apres la théorie des
ondelettes et méme avec cette base non-orthogonale, le code obtenu sera au
mieux compact alors que des mesures neurophysiologiques suggerent que la
décroissance des coefficients est plus rapide. Nous étudierons de tels modeles
au Chap. 4 en implantant des architectures similaires mais avec des inter-
actions latérales. Toutefois, ce modele va nous permettre de définir un code

impulsionnel complet et d’étudier son comportement dynamique.

3.2.3 Optimisation statistique du modele dynamique

rétinien par les statistiques des images naturelles

En pratique, on observe que la propagation de I'information visuelle dans
cette architecture laisse apparaitre des régularités qui suggerent 'importance
d’une optimisation statistique des parametres du modele. En effet, I'implan-
tation de ce modele de code rétinien montre des comportements semblables

pour des images différentes et de maniere générale, les basses fréquences vont
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F1G. 3.2.6 — Mesure de la convergence de la reconstruction progressive de I'image
par les coefficients de la transformée. On a comparé pour les différentes quanti-
fication des coefficients la mesure de (A) I'Erreur Quadratique moyenne (EQM
ou MSE) et (B) de I'information mutuelle relativement a la reconstruction pro-
gressive théorique (trait pointillé, Fig. 3.2.4. Les différentes stratégies sont rela-
tivement équivalentes méme si LUT3 donne une meilleure reconstruction finale.

plus souvent correspondre a de hautes valeurs et seront propagées en premier.

Décorrélation spatiale

Comme nous avons étudié les régularités de la luminance pour définir la
luminosité, on peut s’intéresser a la dépendance de la luminosité de deux
points T et ¢ en fonction de leur position. Ces études sont a la base de
I’étude des statistiques des images naturelles et cherchent a trouver des inva-
riances dans les images pour en déduire des stratégies optimales de codage.
Une premiere mesure statistique mesurée est alors l'auto-corrélation spa-
tiale bidimensionnelle des luminosités (préalablement centrées autour de la

moyenne) :

R(Z,9) = (L(Z).L()) — (L(Z)) - (L)) (3.2.16)

qui est la moyenne sur de nombreuses images de la corrélation des luminosité

L en ces points. Par homogénéité par translation dans les images naturelles,



3.2. Modele dynamique de la rétine 121

AN

—100 o 100 —100 o 100

F1G. 3.2.7 — Décorrélation spatiale. (Gauche) Spectre spatial moyen d'énergie.
Celui-ci est calculé sur une base de donnée d'images naturelles : le spectre
d’énergie décroit en # (Milieu) Filtre de décorrélation K calculé d'apres les
méthodes de Atick [1992] et Olshausen et Field [1998]. Ce filtre se rapproche de
la transformation dans la premiere couche de la rétine par les cellules bipolaires
et horizontales. (Droite) Spectre spatial moyen d'énergie aprés filtrage : les
luminosités des points en fonction de leur distance sont donc décorrélées par K.

—

on note R(Z — i) = R(Z,7) et on en déduit par la transformée de Fourier R
de R le spectre spatial de puissance* : R(f) = [ dZe'?R(Z). En comparant

ce calcul sur différentes images, Field [1987] a alors trouvé que R obéissait a

R(f) ~ % (3.2.17)
I
ce qui correspond a un auto-corrélateur invariant par changement d’échelle

(i.e. fi(ﬂ = ozz.fi(oz.f). Cette propriété découle du fait qu’a priori, les objets
peuvent étre a des tailles aléatoires, mais qu’alors leur nombre varie inverse-
ment proportionnellement au carré de leur taille [Alvarez et al., 1999].

Une stratégie de codage pour la rétine introduite par Atick [1992] et Atick et
Redlich [1992] est donc pour les cellules ganglionnaires de fournir une réponse
décorrélée et est donc reliée a une stratégie de maximisation de I’entropie de
I'activité des cellules ganglionnaires. Pour cela, en considérant cette activité

comme la transformée linéaire O =< L, K >, avec L I'image des luminosités

*on note que R est symétrique positive
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et K le filtre rétinien, on peut déduire le spectre de puissance de O comme
le produit de ceux de L et K. On en déduit que si I’'on veut que la sortie soit

décorrélée, il suffit de poser

f((f’)H x | (3.2.18)

—

R(f)

soit

]~ 4 (3219

Toutefois, cette stratégie va considérablement augmenter les hautes fréquences
et donc le bruit lié aux récepteurs. Il est donc nécessaire “d’adoucir” les
images (soit donc K par associativité de 'opération de convolution) un filtre
spatial passe-bas B. D’apres des données psychophysiques, on choisit B =
exp(—(%)a), ol f. ~ 22deg™! et a ~ 1.4 [Olshausen et Field, 1998]. Fina-
lement, on obtient un filtre rétinien K « K * B (voir Fig. 3.2.7-Milieu).

Leur étude peut s’étendre a notre modele multiéchelle car comme le systeme
est linéaire jusqu’a la génération des PAs (par les cellules ganglionnaires),
on pourra composer ce filtre de décorrélation avec nos filtres aux différentes
échelles pour retrouver une architecture similaire a notre modele. De plus,
comme les filtres d’ondelettes sont relativement localisés autour de leur fré-
quence spatiale préférée, on peut utiliser en premiere approximation la norme
de la convolution de ce filtre avec K pour mesurer la modification de la sen-
sibilité des filtres avec leur taille. Les résultats montrent alors des résultats
similaires pour ces deux méthodes et on peut noter que les normes relatives
des filtres rétiniens de ce modele vont correspondre aux mesures physiolo-
giques d’Enroth-Cugell et Robson [1966]. En pratique, on observe alors que
sur une base d’images, par rapport a la situation précédente ou les coeffi-
cients de filtres de grande taille étaient a priori plus forts, les histogrammes

des coefficients aux différentes échelles sont harmonisés (voir Fig. 3.2.8).
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F1G. 3.2.8 — Harmonisation des histogrammes par la statistique des images natu-
relles. Logarithme de I'histogramme moyen des coefficients d'une représentation
multi-échelles dyadique (pyramide laplacienne) en fonction de I'échelle (6 cor-
respondant a une taille de 2°, une couleur sombre correspondant a une probabi-
lité forte, soit une information faible) (A) sans ou (B) avec décorrélation. Les
énergies sont mieux réparties et vont donc correspondre a une plus grande infor-
mation par coefficient. Le bruit, concentré sur les premieres échelles est atténué
par un filtre passe-bas. Dans le modéle progressif de propagation, |'ordre des
filtres choisis en les rangeant par activité seront alors indépendant de la taille.




124 Chapitre 3. Modeles de codage rapide

Distance de Mahalanobis

Nous avons vu que nous pouvons modifier 'importance relative des différen-
tes échelles pour maximiser I’entropie du code rétinien en reliant la sensibilité
de le norme des neurones inversement proportionnelle a leur occurrence. Cette
stratégie se rapproche de la distance introduite par Mahalanobis [1936] qui
permet de définir une distance pour des vecteurs a plusieurs variables n’ayant
souvent pas de rapport direct entre-elles, comme c’est souvent le cas en sta-

tistique. Elle est définie alors pour deux vecteurs & et i par
Du(?—g) = (T -9= (7T —-5)" (3.2.20)

ou X correspond a la matrice de covariance de la variable . Dans notre
cas, cette méthode se rapproche de notre calcul du filtre de décorrélation
K (voir Eq. 3.2.18), et correspond a la méme stratégie de renormalisation
de chaque composante de I'information (pour I'image, cela correspondra aux
différentes échelles) pour pouvoir les comparer et donc définir une distance.
On peut aussi rapprocher cette stratégie de ’analyse en composantes prin-
cipales (ACP), puisque nous avons décorrélé la valeur de la luminosité en
fonction de la taille en normalisant chaque composante (ici les tailles) pour
que la densité de probabilité moyenne sur les images naturelles soit étalée
(soit sphérique si I'on considere I'espace multidimensionnel des luminosités
pour des axes correspondant aux différentes tailles).

Nous avons donc défini une distance sur les images qui rééquilibre les différentes
composantes d’échelle. Elle peut se coupler avec I’Erreur Quadratique Moyenne
(Mean-Squared Error, MSE) pour définir une nouvelle distance entre deux
images comme I'Erreur Quadratique Moyenne Balancée (EQMB, ou Weigh-
ted Mean-Squared Error, WMSE). Si I'on considere le filtre de blanchiment
K, on peut calculer de facon équivalente 'EQMB comme 'EQM des images
blanchies ou comme la valeur quadratique moyenne de 'image blanchie de

Perreur.

EQMB(I, Irec) = E[|(I — Iec) * K] (3.2.21)
= B[l %K — Le * K|?] (3.2.22)
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Cette distance donne une évaluation quantitative qui correspond mieux a
une distance subjective entre deux images. Pour preuve, la figure Fig. 3.2.9
montre une image et 5 versions de celle-ci bruitées selon des fréquences
différentes. On a alors évalué les distances normalisées suivant les deux métho-
des présentées. La EQMB correspond alors nettement plus au rang subjectif
que celui donné par la EQM. Ces résultats montrent qu'un bruit dont la
puissance spectrale en fréquence diminue en 1/f est celui qui perturbe le
moins la perception pour une puissance de bruit donnée par rapport a un
bruit blanc, et que la distance EQMB est donc parfaitement adaptée a la
mesure de la distance entre des images naturelles et donc a 1’évaluation du
codage rétinien. De facon annexe, comme évoqué dans Van Rullen et Thorpe
[2001], alors que la MSE est sensible a la composante continue de 'image, ce

n’est plus le cas pour la EQMBT.

Code impulsionnel optimisé statistiquement

Nous avons alors implanté ces résultats pour ’architecture de code rétinien
impulsionnel en changeant simplement la norme des filtres aux différentes
échelles. On observe alors que 'on ne peut pas prévoir quelle échelle va étre
propagée en premier lieu et donc que les filtres peuvent correspondre a de pe-
tites tailles des les premiers rangs. En particulier, la reconstruction de I'image
va faire apparaitre les contours (et les discontinuités) en premier lieu. En fait,
on s’apercoit de fagon générale que les zones de I'image vont étre maintenant
propagées suivant des irrégularités décroissantes et indépendamment de leur
taille. Ce codage rétinien permet donc de propager en avant et dans l'ordre
les points puis les lignes, créneaux et pentes qui composent I'image.

Il est alors intéressant de suivre la méme procédure que plus haut afin de
construire un code impulsionnel complet. En effet, en calculant de la méme
facon la valeur absolue du coefficient en fonction du rang, on s’apercoit
maintenant que méme pour LUTj, la variance est largement réduite (voir
Fig. 3.2.10) et que le graphe de la modulation obéit a une loi linéaire du lo-

garithme du rang relatif. En comparant ces courbes aux différentes échelles,

TEn effet, auto-corrélation de la luminosité des points dans une image est infinie &
lorigine et la pondération proposée annule donc cette composante



126 Chapitre 3. Modeles de codage rapide

F1aG. 3.2.9 — Distance subjective entre des images. On a bruité une image originale
(Or.) par des bruits de spectres différents pour obtenir 5 images différentes (A)
a (E). Les mesures de distance donnent alors la distance depuis I'original : pour
la MSE les résultats sont du plus proche au plus éloigné A, B, E, C et D alors
que EQMB donne D, E, A, B et C. Cette derniere distance correspond donc plus
a une mesure subjective du bruit ajouté sur I'image originale (voir par exemple
en détail I'oreille du zebre) et par extension de la distance entre des images.
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F1c. 3.2.10 — Quantification de la valeur absolue des coefficients de la trans-
formée par leur rang. On a comparé les trois fonctions de quantification (A)
LUTy, (B) LUT, et (C) LUT; (voir Eq. 3.2.14) avec la déviation standard
lors de I'apprentissage (la zone pleine correspond a une déviation standard de la
moyenne). Les variances sont plus faibles que dans Fig. 3.2.5, et les courbes sont
rectilignes, suggérant une loi en puissance de la répartition des discontinuités
dans les images naturelles.

on observe que dans le cas précédent, les décroissances des coefficients sont
différentes, alors que grace a 'optimisation statistique, on a ramené cette
décroissance des coefficients aux différentes tailles a des amplitudes et pentes
similaires. Ceci explique donc que l'utilisation de la LUT est ici plus na-
turel dans ce cas car il correspond a une régularité dans la physique des
images naturelles; cette loi reflete la distribution de probabilité des coeffi-
cients d’irrégularité (de Lipschitz) dans les images naturelles et est liée aux
propriétés d’auto-similarité des images naturelles [Turiel et al., 1998; Turiel
et Parga, 2000].

On en déduit de ces calculs une implantation qui permettent alors de
déterminer les résultats de la propagation progressive de I'image pour ce
code optimisé (voir Fig. 3.2.11). Comme le laissait prévoir nos observations
et la faible variance de la fonction de modulation, on observe que la conver-
gence de la reconstruction est beaucoup plus fine que pour la reconstruc-
tion précédente. Aussi, on remarque que si on découple la propagation a
différentes échelles (ce qui semble étre le cas dans la rétine avec les voies

Magno et Parvo), on pourra garder cette stratégie de codage de la valeur
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Fi1G. 3.2.11 — Mesure de la convergence de la reconstruction progressive de
I'image par les coefficients de la transformée optimisée. On a comparé la mesure
de (A) I'Erreur Quadratique moyenne (EQM ou MSE) et (B) de I'information
mutuelle pour le code rétinien optimisé avec la reconstruction idéale par les coef-
ficients. La reconstruction est plus lente au sens de I'EQM (car cette propagation
se base sur 'EQMB) mais est beaucoup plus fine par rapport a la reconstruc-
tion théorique (traits pointillés). L'information mutuelle s'approche ainsi de fagon
quasi-parfaite de la reconstruction théorique.
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absolue tout en propageant certaines échelles avant suivant les contraintes de
rapidité imposées au systeme. Cette stratégie montre en effet que la valeur
analogique est parfaitement codée par I'ordre d’activation des neurones dans
cette architecture correctement équilibrée grace aux statistiques des images

naturelles.

3.3 Codage par Rang

Le modele que nous avons construit présente donc un code complet de
propagation asynchrone et temporelle de I'information rétinienne par I’ordre
d’activation des neurones. Il permet grace au codage par rang de déduire
un mécanisme simple pour transmettre progressivement l'image au niveau
du CGL. Cette alternative aux codages neuronaux classiques —et parti-
culierement au codage par la fréquence de décharge— a été proposée initia-
lement par Thorpe et Imbert [1989] et permet dans un cadre biologiquement
plausible d’expliquer le traitement rapide dans le systeme visuel. Mais c’est
aussi un formidable outil de calcul parfaitement adapté au traitement du

signal et de 'image.

3.3.1 Inspiration biologique du codage par rang

En se basant sur des données neurophysiologiques récentes, nous allons
tout d’abord proposer un modele qui complétera les modeles de la Sec. 3.1

en prenant en compte ’aspect temporel et asynchrone du signal neuronal.

Implantation biologique d’un codage par ’ordre d’activation

On a vu (voir Sec. 2.3) des mécanismes possibles pour qu'une partie de
I'information impulsionnelle soit codée par la latence (voir Sec. 3.1) et nous
avons montré que les parametres des neurones et de leurs synapses étaient
des facteurs déterminants pour prévoir leur réponse au flux impulsionnel. En
particulier, les mécanismes d’adaptation que nous avons introduits induisent
des mécanismes homéostatiques qui font en sorte que la réponse en latence est

plus rapide (le potentiel étant plus souvent proche du seuil de décharge) et que
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la réponse impulsionnelle moyenne des neurones reste tres irréguliere. En fait,
les rythmes d’activité neurale a I’échelle du SNC, comme le rythme ~, sont
des facteurs qui soutiennent une propagation par “vagues” des impulsions
neuronales. On définira alors grace a ce rythme “I'initialisation” de la vague
d’impulsions dans une assemblée neuronale et a partir de laquelle on déduira
a chaque oscillation un vecteur des latences d’arrivée des impulsions sur un
neurone. Comme nous I’avons vu pour notre modele de la rétine, nous allons
ici plus particulierement étudier le vecteur des rangs d’arrivée des premieres
impulsions, soit le “front d’impulsions”.

De plus, la section précédente a mis en évidence que des mécanismes écologi-
ques qui modifient la sensibilité des neurones —en équilibrant par exemple la
densité de probabilité de la latence de tir— peuvent étre déterminants pour
construire un code neural par le rang des impulsions comme celui qui a été
mis en évidence dans la rétine (voir Sec. 3.2.2). Comme pour une commissure
de N fibres, le nombre de signaux différents est du nombre de 1’ensemble des
permutations des fibres qui sont actives, soit de l'ordre de e.N! ou e est le
nombre d’Euler*. Dans le cas ou les probabilités sont parfaitement équilibrées,
les vecteurs des rangs d’arrivée d’un front d’impulsions sont par conséquent
uniformément répartis dans ’espace des permutations et alors dans ce cas,
I'information portée par chaque signal du codage par rang est potentiellement
de log,(e.N!) bit.

Toutefois, on a vu que pour tenir compte du caractere asynchrone du signal,
il est nécessaire de pouvoir évaluer le nombre d’impulsions qui sont arrivées
de telle sorte qu'une décharge massive de toutes les fibres ne produise pas
de réponse par rapport un signal préféré constitué d’un sous-ensemble de ces
fibres. En fait, il semble que pour moduler I'efficacité synaptique suivant le
rang, I'inhibition divisive (ou shunting inhibition, [Borg-Graham et al., 1998;
Monier et al., 1997]) soit un mécanisme adapté. En effet, cette inhibition
qui prend la forme de potentiels synaptiques inhibiteurs rapides et globaux
au neurone, se présente sous deux aspects : elle est tout d’abord divisive
lors de I'ouverture des canaux ioniques, c¢’est-a-dire pendant quelques milli-

secondes, puis soustractive comme la conductance de la membrane augmente.

“olt e = exp(1) évalue Y|y
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Ici, nous nous intéresserons particulierement a ces premieres millisecondes ou
la conductance membranaire peut alors jusqu’a tripler [BorgGraham, 1999]
divisant alors d’autant Uefficacité des PPS excitateurs. A I'instar de Delorme
et Thorpe [2001a] qui ont utilisé le logiciel de simulation NEURON, nous
allons implanter un modele de neurone décodant un signal asynchrone grace

a 'inhibition divisive, mais en utilisant un formalisme explicite simplifié.

Modele de neurone sensible a ’asynchronie

Plus précisément, imaginons alors un neurone ¢ avec N synapses j sur
lesquelles il regoit des impulsions qui modifient alors son potentiel, modélisé
par les équations LIF-CS (voir Sec. 3.1.1 et Eq. 3.1.9) et que l'on peut donc
paramétrer par un vecteur de poids et le seuil. On définit alors 'inhibition
divisive comme un processus qui va intégrer avec une meéme efficacité sy-
naptique les impulsions, donc les compter dynamiquement, pour générer un
courant ionique (dont le potentiel de repos est proche du potentiel excitateur
du neurone) et dont U'effet sera diviseur sur l'efficacité du courant excitateur.

L’efficacité de la synapse j sera donc transformée en

955 = 9ij/ Gshunt (3.3.1)
avec

4 et (1) = —— (1 — Gamams (1)) + .35, (3.3.2)

dthhunt - Tsyn' Jshunt . Jshunt . - j ..

ol « est le taux d’inhibition par impulsion entrante et qu’on réglera suivant
les données neurophysiologiques.

On peut approcher qualitativement la réponse d’un tel modele si l’on considere
une vague d’impulsions ou chaque synapse recoit une et une seule impulsion
au temps t;. En effet, I'inhibition divisive grandira en suivant une expo-
nentielle décroissante du nombre d’impulsions arrivées sur le neurone et on

pourra écrire comme dans Sec. 3.1.3 que l'activité excitatrice du neurone sera
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proportionnelle a :
g =Y g5~ Y wi[Alt—ty).exp(= Y At —ti;))] (3.3.3)
J J J

Il ressort de cette expression que comme Y j A(t —t;;) est une mesure ex-
plicite du rang au temps ¢, le courant integre des valeurs proportionnelles a
Iefficacité de la synapse mais modulées par le rang. On en déduit donc que
qualitativement ’activité sera d’autant plus forte que la corrélation entre les
poids et le vecteur décroissant avec le rang sera fort, c’est-a-dire que les poids
seront dans le méme ordre que 1’ordre temporel des impulsions.

On a simulé I’évolution de ce modele suivant les mémes méthodes que précé-
demment (voir Sec. 3.1.1) mais avec maintenant un front d’impulsions codé
de facon asynchrone, généré rythmiquement avec des délais modulées dans
le temps suivant une sinusoide (ce front simule par exemple la réponse d’une
rétine monodimensionnelle & une “mire” sur laquelle le contraste varie pério-
diquement). Ce méme signal est permuté a travers les fibres et génere plu-
sieurs fronts différents d’impulsions suivant la méme modulation sinusoidale.
On observe alors (voir Fig. 3.3.1) que le neurone adapté au décours temporel
des impulsions, 7.e. dont les poids sont en corrélation avec un ordre particulier
d’arrivée des impulsions, génere une impulsion a la présentation du signal,
alors que ce méme signal permuté aléatoirement ne génere pas de sortie.
On a donc construit grace a la shunting inhibition un modele biologique de
décodage de 'asynchronie par un codage temporel par 'ordre d’activation.
De plus, on peut adapter la regle d’apprentissage précédente (voir Sec. 3.1.2),
en modifiant la fenétre d’apprentissage en fonction du nouveau mécanisme
d’inhibition divisive que nous avons introduit. Ceci modifie particulierement
la forme de cette fenétre dans le sens ot dans le cas d’une relation causale,
I’augmentation de poids varie comme un PPS. Les résultats montrent que
la distribution de poids converge pour un signal asynchrone vers les valeurs

d’inhibition respectives.
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F1G. 3.3.1 — Modéle de neurone détecteur d’asynchronie. (Haut) On applique
sur 30 fibres pendant 100 millisecondes le méme signal impulsionnel modulé en
latence par une sinusoide mais permuté aléatoirement entre les fibres. Ce motif
est présenté régulierement a des rythmes proche du rythme « (50 Hz). Le motif
est ordonné pour la figure au temps 50 ms. (Milieu) Ces vagues d’activation
bruitées géneérent au soma du modele de neurone un courant excitateur (trait
bleu-sombre) modulé par la résistance d'un courant diviseur de shunting inhi-
bition (trait vert-clair) et qui sert de modulation en fonction du rang. Chaque
vague produit une inhibition équivalente car les signaux sont équivalents a une
permutation pres. (Bas) Comme les poids sont adaptés a un tir dans |'ordre
correspondant au motif central a t = 50 ms, le neurone est plus excité et produit
éventuellement une impulsion : on a alors décodé le signal asynchrone.
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F1G. 3.3.2 — Principe du codage d’une valeur par son rang. (A) Sil'on considére
un neurone intégrateur excité par des valeurs analogiques constantes, il tirera
d'autant plus vite que cette valeur est forte. (B) Un vecteur de valeurs ana-
logiques peut étre codé en émettant de facon parallele des impulsions uniques
d'autant plus rapidement que cette valeur est forte. On pourra ainsi extraire une
information sur ce vecteur en observant le vecteur des rangs des impulsions soit
simplement danscecas B > A > F > C > E > D. (source [Van Rullen, 2001])

Propriétés et principes du codage par rang

Cet exemple de mécanisme neuronal présente donc une possibilité of-
ferte pour décoder en plus de la synchronie I'information temporelle asyn-
chrone codée par 'ordre d’activation des PAs et qui pourrait implanter les
mécanismes du modele de rétine (voir Sec. 3.2). Comme il a été proposé par
Thorpe et Imbert [1989], ce code peut alors correspondre & un type de proces-
sus utilisé pour le traitement ultra-rapide de I'information visuelle. On peut
alors dégager un principe fondamental du codage par rang : l'information
est transmise en avant, de facon asynchrone et entre deux couches neurales,
I'information analogique est codée temporellement puis décodée par I'ordre
d’activation. Par conséquent, on pourra implanter un systeme plus simple en
écrivant explicitement la modulation suivant le rang et en construisant un
modele de type Integre-et-Tire utilisant le rang en entrée (voir Fig. 3.3.2).

De nombreuses études menées dans le laboratoire de Simon Thorpe ont
montré les performances d'un tel codage par le rang [Thorpe et Gautrais,

1998] par rapport au codage fréquentiel [Gautrais, 1997; Gautrais et Thorpe,
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1997], au codage par synchronie [Delorme, 2001, p.162] ou encore a d’autres
codages temporels comme U'intervalle inter-impulsionnel [Van Rullen et Thorpe,
2001]. Ces études ont été complétées en collaboration avec M. Samuelides par
des études mathématiques de ce code. On a notamment étudié son rapport
avec les statistiques non-paramétriques [Barbe et Hallin, 1995], comme le
test de Wilcoxon mais aussi analysé ses performances pratiques grace aux
travaux de Mélis [1995] mais aussi sur l'apprentissage d’orientations d’E.
[Veneau, 1996] et enfin 'apprentissage supervisé de motifs [Samuelides et al.,
1997] et de textures de J. Vaccaro et D. Gourion [Vaccaro et al., 1998].
Aussi, il est important d’évoquer le caractere général de ce codage qui n’ap-
parait pas dans sa formalisation. En effet, si pour se démarquer des nombreux
codes utilisant 'information de population ou de fréquence, le codage par
rang se concentre sur une propagation en avant avec une impulsion par neu-
rone, le quanta de l'information neurale, ici 'impulsion, peut dans le cadre
du modele étre étendu a des signaux neuronaux différents. Par exemple, des
bouffées d’impulsions (ou bursts) sont caractéristiques de certains neurones;
mais on peut aussi imaginer que des “petites” assemblées de neurones qui

réagissent en synchronie puissent ainsi exhiber des réponses plus robustes.

3.3.2 Etude théorique du codage par rang

Nous allons maintenant expliciter et étudier ce modele pour montrer la

richesse d’un calcul basé sur les rangs d’activation.

Formalisation mathématique du codage par rang

On se placera dans cette section dans le cas ot 'information est simple-
ment codée par une vague d’impulsions, avec au plus une impulsion par fibre,
et qu’on l'on peut donc déterminer cette vague par la liste ordonnée o(r) des
impulsions, ou r est le rang de I'impulsion et o(r) “I’adresse” de la fibre cor-

respondante. A I'inverse, on peut écrire le rang d’une fibre o par (o). On
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écrira alors le potentiel du neurone dans notre modele pour » > 1 comme :

{ V(T) = V(r — 1) + wo(r)~M0d(T) (334)

Impulsion et arrét pour V(1) > Vieuin

ol, a 'image de I'inhibition divisive dans la section précédente, on définit une
fonction de modulation dépendant du rang par une fonction décroissante. Par
simplicité, le neurone est initialisé a V' (0) = 0 et Mod(0) = 1 et comme dans
les modeles SRM et LIF, le neurone génere une impulsion lorsqu’il atteint
un seuil Vieui1, et est alors inhibé totalement (il ne peut donc tirer qu'une
seul impulsion). On en déduit immédiatement que le potentiel au rang ¢ est

donné par

V(t) = Zl%t Wo(ry-Mod(r) (3.3.5)

On en déduit alors que comme on controle la somme des poids, on peut
fixer de facon arbitraire Vi1 = 1. De plus, si on note o, le vecteur d’ordre
des poids tel que le vecteur des poids w,,, () est maintenant rangé par ordre

décroissant,

Smin(t) S V(t) < Smax(t) (336)

avec si on note .y le rang maximal (i.e. le nombre total de fibres),

{ Smin(t) = ZIST’St wow(rmax—r+1).M0d(T> (3 3 7)

Smax(t) == Zlngt wow(r).MOd(T)

C’est a dire qu’a chaque rang le maximum (resp. le minimum) est réalisé
pour une vague d’impulsions arrivant dans I’ordre (resp. 'ordre inverse) des
poids (voir Fig. 3.3.3).

Cette mesure étend donc les résultats des statistiques non-paramétriques,
c’est-a-dire des tests statistiques dont le résultat ne se base pas sur une
évaluation de la densité de probabilité des variables. On comprend que ces
méthodes sont particulierement adaptées au signal neuronal puisque la den-

sité de probabilité d’arrivée des impulsions dépend de chaque stimulus et de
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son traitement a des niveaux antérieurs et le résultat y sera ici indépendant.
[’adéquation de ces tests a la tache sera alors controlée par les fonctions de
poids et de modulation.

En effet, la fonction de modulation va jouer un role majeur car elle va
déterminer 'importance relative des ordres d’arrivée, une modulation décrois-
sant tres rapidement privilégiant alors une information concentrée sur un
nombre restreint d’impulsions, le code sera alors dit épars (en anglais sparse).
Aussi comme il a été évoqué dans [Perrinet, 1999] et appliqué dans [Van Rul-
len et Thorpe, 2001], on peut choisir la modulation de telle sorte qu’elle
corresponde en moyenne a la valeur analogique codée par le rang : c’est la
méthode utilisée a la Sec. 3.2.2 qui nous a permis de coder par leur rang les
valeurs absolues des coefficients des ondelettes. Enfin, le décodage de cette
mesure se fera alors par la génération d’un impulsion lorsque le potentiel
dépassera un certain seuil. La réponse est donc dynamique puisqu’elle code
de fagon temporelle la corrélation mais aussi car cette information est ensuite

transmise de facon asynchrone au reste du réseau.

Applications du théoréeme central limite permutationnel

Etudions dans un premier temps la statistique du potentiel si 'on abs-
trait le processus de génération de I'impulsion. Le théoreme central limite
permutationnel [Barbe et Hallin, 1995] montre* alors que la loi de probabi-
lité du potentiel pour des vecteurs de rang aléatoires est approximaitvement
gaussienne. Or on montre d’autre part que les moments statistiques du po-
tentiel peuvent étre facilement déduits de ceux du poids et de la modulation.
Pour la moyenne et la variance au rang ¢, si 'on note Mod; la fonction de

modulation tronquée aux ¢ premieres valeurs et valant 0 ensuite,

{ (V1)) = Tnax- (w) (Mody)

2 2 2
Oy = (Tmax — 1)03% 0004,

(3.3.8)

*sous la condition de Noether sur les poids que 1’on supposera vérifiée [Gautrais, 1997,
ce qui est vrai en pratique pour des modulations décroissant rapidement.
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et ces calculs s’étendent aussi aux calculs des moments d’ordre arbitrairef.

On peut donc estimer pour tout neurone —étant donnés ses poids et sa
fonction de modulation— la densité de probabilité du potentiel a chaque
impulsion, c’est-a-dire a chaque rang ¢ (voir Fig. 3.3.3). Ce résultat permet
alors d’estimer pour une sensibilité désirée du neurone le seuil en fonction
des poids et de la fonction de modulation en utilisant les quantiles de la loi
de répartition normale [Perrinet, 1999].

Si I'on tient maintenant compte du mécanisme impulsionnel, comme on sait
estimer a chaque pas de temps ¢ (i.e. a chaque rang) la loi de probabilité du
potentiel linéaire par une gaussienne, on peut estimer la loi de probabilité p(t)
du rang de tir du neurone, c¢’est-a-dire prévoir le comportement impulsionnel
du neurone a codage par rang. On va pour cela assimiler ce probleme a
I'évaluation du temps d’arrét du processus aléatoire (voir [Burkitt et Clark,
1999; Horn et Levanda, 1999]) décrit par I'Eq. 3.3.4. En effet, soit f(t) la
probabilité que le potentiel non arrété V' (t) soit supérieur au seuil Viepi; = 1

au rang t.
Ft)=P(V(t) > 1) (3.3.9)

et que l'on sait évaluer grace au théoreme précédent et aux moments donnés
par Eq. 3.3.8 de la moyenne et de la variance en fonction du rang. Au rang
t, la probabilité p(t) que le neurone tire a t, est la probabilité qu’il n’a pas
déja tiré et qu’il atteint le seuil au temps t. Comme V' (t) est croissant, on a

simplement

(3.3.10)
f)—flt—1)

On déduit finalement des moments des poids et de la modulation la den-

{ pt) = PV(Et)>1)—P(V(t—1)>1)

sité de probabilité de tir d’un neurone pour des entrées aléatoires. Ce calcul

permet rétroactivement de prévoir ces parametres pour obtenir une réponse

TLe principe du calcul est d’utiliser les symétries dans l’ensemble II des per-
mutations. Ainsi, pour la moyenne (V(¢)) = 4 > pen a<i<i(WpiyMod(i)) =
Dcice Mod(i) 4 Y e wpti) = [Xo1<i<p Mod(i)]. (w). Le calcul est plus long pour la va-
riance, mais il utilise le méme principe.
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Fi1Gc. 3.3.3 — Etude statistique de I'activité d’'un neurone a codage par rang.
On a simulé des intégrations neuronales linéaires sur 30 synapses par un co-
dage par rang pour des entrées aléatoires (et donc des permutations aléatoires
de I'ordre d'activation des synapses). Les courbes extrémes correspondent aux
valeurs théoriques maximales et minimales du potentiel, alors que le trait gras
correspond a sa moyenne et la zone pleine a un écart d'un écart type de la
moyenne. Les autres traits correspondent a des réalisations du potentiel pour
des vecteurs aléatoires. On observe en pratique que la densité de probabilité du
potentiel a chaque rang est donné avec une bonne approximation par le théoreme
central limite permutationnel.
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F1a. 3.3.4 — Estimation de la densité de probabilité du temps de tir d'un neurone
a codage par rang. Gréace a I'estimation du potentiel d'un neurone linéaire (voir
Fig. 3.3.3), on peut estimer la densité de probabilité de tir du neurone impulsion-
nel. On présente, pour un neurone avec 100 synapses, |'estimation théorique de
la densité de probabilité (en zone pleine) avec (en traits gras) la densité mesurée
pour des vecteurs de rang aléatoires. On a fait varier le seuil (i.e. la somme des
poids) pour montrer que cette méthode permet de régler explicitement plusieurs
stratégies de codage : rapide avec un seuil bas, ou plus lent et étalé avec un seuil
haut.

désirée. Par exemple, si 'on veut que le neurone tire en moyenne apres un
certain rang, on pourra en déduire le seuil adéquat en réglant la somme des
poids. Ce résultat a été simulé (voir Fig. 3.3.4) et montre que notre hypothese
est suffisante pour prévoir la densité de tir d’un neurone avec précision. On
pourra donc aussi calculer les parametres pour optimiser la réponse du neu-
rone comme l’entropie de la densité de probabilité de tir pour promouvoir lors
d’une propagation sur plusieurs couches neurales la meilleure transmission de
I'information. En particulier, on évite ainsi au maximum les impulsions de
rangs égaux dont le traitement peut poser des problemes et qui sont tres

sensibles au bruit.
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Apprentissage

Les principes d’apprentissage par plasticité a modulation temporelle re-
lative (voir Sec. 3.1.2) peuvent étre de méme prolongés spécifiquement au co-
dage par rang. Comme évoqué, la fenétre temporelle doit étre modifiée pour
que 'adaptation des poids soit fonctionnelle. Par analogie, la régle que nous
utilisons va donc utiliser non la différence de temps entre les impulsions pré-
et post-synaptiques, mais directement leur rang. De maniere qualitative, on
va donc renforcer positivement la valeur des poids des synapses en fonction de
leur rang vers la valeur correspondante de modulation jusqu’au tir du neurone
puis inhiber les autres synapses, ce qui correspond expérimentalement aux
observations biologiques [Perrinet et al., 2001]. Cette formalisation permet
alors d’établir une regle simple d’apprentissage de type hebbien qui présente
par sa structure des regles homéostatiques explicites, comme la conservation
de la somme des poids.

Dans un article compagnon [Delorme et al., 2001b], cette régle a été appliquée
dans un modele de laire visuelle V1 sur laquelle on fait converger I'informa-
tion rétinienne des contrastes. Les stimuli étaient constitués de 2790 images
de taille 364 x 244 en niveaux de gris (sur 8bit) dans lesquellles on extrait des
sous-images de 50 x 50. Celles-ci étaient codées sur une échelle par une rétine
constituée de cellules ON et OFF puis décodées grace a un codage par rang
sur la deuxieme couche. Les neurones de la deuxieme couche integrent alors
I'information suivant le modele que nous avons décrit et avec une fonction de
modulation fixée. Les seuils des neurones (soit les sommes des poids) varient
au cours de l'apprentissage pour adapter la sensibilité des neurones a leur
convergence grace a des techniques statistiques.

Des simulations de ce modele ont alors montré que les poids des vecteurs
convergeaient vers des filtres localement sensibles a la direction, comme cela
s’observe dans les colonnes corticales de V1 [Hubel et Wiesel, 1959]. En fait,
ce résultat est semblable a d’autres travaux conduisant a I’émergence de filtres
similaires [Olshausen et Field, 1996] et montre que le codage par rang peut
de la méme maniere prédire la formation de structures émergentes. On peut

remarquer que la loi d’apprentissage que nous appliquons va faire émerger
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des filtres tels que leur distribution de sortie soit sur-gausienne, c¢’est-a-dire

que pour la méme variance, plus de sorties sont proches de la moyenne.

3.3.3 Applications
Sélectivité ultra-rapide a la direction

L’apprentissage évoqué dans la section précédente suggere d’étendre le
modele de la rétine de Van Rullen et Thorpe [2001] a Iaire V1 et d’étudier
la possibilité d’un codage par rang de I'image dans cette aire. En effet, des
mesures neurophysiologiques suggerent que les neurones de V1 sont sensibles
a travers leur fréquence de décharge a des orientations précises mais aussi
que de la méme maniere, ils tirent d’autant plus rapidement que 1’orientation
présentée est proche de l'orientation préférée. La sélectivité a I'orientation est
donc aussi codée dans la latence de tir des neurones [Celebrini et al., 1993] et
pour étudier la possibilité de détecter des orientations dans une image, nous
allons construire un modele simple de ce systeme.

Ce modele va reprendre le modele de rétine comme précédemment (mais dans
un but de simplification avec une seule échelle) et nous allons simuler de la
meéme maniere un neurone de l'aire V1 caractérisé par son champ récepteur,
sa taille et son vecteur de poids. Dans un premier temps, nous définirons
I’entrée comme des images de contours a différentes orientations centrés sur
le champ récepteur du neurone. En définissant un modele de contour, on peut
alors calculer le vecteur de poids comme la réponse modulée d’une orientation
(que nous appellerons par référence 0°). L’activité du neurone de V1 sera alors
mise a jour a chaque impulsion arrivant sur la couche suivant une fonction de
modulation a décroissance géométrique que nous changerons pour en étudier
I'influence. Nous noterons alors si le neurone dépasse un seuil, auquel cas il
émettra une impulsion.

Pour intégrer la plausibilité biologique avec l'efficacité du codage par rang,
nous avons représenté les impulsions suivant leurs latences pour plusieurs
valeurs de contraste alors qu’elles sont décodés suivant un codage par rang.
Alors, si 'on choisit des parametres vraisemblables pour le délai de traitement

et de délai jusqu’a V1, la réponse des neurones de cette simulation correspond
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FiGc. 3.3.5 — Sélectivité Ultra-rapide a l'orientation dans V1. On a simulé un
neurone auquel on présente I'image de barres orientées. (A) Latence équivalente
de décharge en fonction du rang pour différents contrastes de |'entrée. Le neurone
de sortie est sélectif a une orientation préférée (O°). (B et C) Influence du seuil
sur la largeur de la courbe de sensibilité : les niveaux de gris indiquent la réponse
du neurone pour le choix de différents seuils, la forme de la courbe de sensibilité
est sensiblement similaire mais plus rapide et large pour des seuils bas. (B vs.
C) Influence de la fonction de modulation. On a choisi en (C) une fonction
décroissant plus lentement (fonction géométrique de raison 0.9 au lieu de 0.95
pour (B)) : la réponse est plus lente, mais la courbe de sensibilité est plus resserrée
et précise (traits gras).

aux observations de Celebrini et al. [1993] et montre aussi que la largeur de
la courbe de sensibilité est bien indépendante du contraste, ce qui est une
conséquence directe du choix du codage. On remarque aussi que cette forme
de la courbe de sensibilité en fonction de l'orientation peut étre modifiée par
plusieurs facteurs. Un seuil plus bas correspond a une latence plus rapide mais
une réponse moins précise et robuste. Complémentairement, si 'on “ralentit”
la décroissance de la modulation, on observe alors qu’on peut rétrécir la

largeur de la courbe de sensibilité.
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Détection de la meilleure concordance dans une image

Dans le cadre du traitement visuel, on voit que le codage par rang par
la richesse des diverses représentations impulsionnelles et la flexibilité du
décodage est particulierement adapté a la détection de concordance avec des
dictionnaires de motifs dans I'image. En effet, si ’on peut comprendre le trai-
tement rétinien et dans V1 en termes d’analyse fréquentielle en sous-bandes
d’échelle et d’orientations, on peut aussi caractériser ce traitement comme
la recherche de motifs appris qui vont hiérarchiquement correspondre aux
points, orientations, lignes, courbures. On peut alors définir plus exactement
I’algorithme de codage par rang pour exploiter au mieux la caractere pro-
gressif de cette recherche.

En effet, nous avons défini jusqu’a maintenant le rang de fagon globale a un
ensemble de neurones, mais on comprend que dans une image par exemple,
si le contraste change de facon continue, par la position de ’éclairage par
exemple, il est désirable que la réponse des neurones reste la méme et donc
qu’elle soit qualitative au lieu d’étre quantitative. Il est alors nécessaire d’uti-
liser le rang local, c¢’est-a-dire le rang calculé pour un neurone, comme il a
été suggéré dans le modele biologique.

Nous avons simulé une telle application pour une recherche de motifs dans une
image dont le contraste transversal varie suite a une erreur de numérisation
suivant une rampe. Les résultats montrent que si I'on utilise le rang glo-
bal, des motifs incorrects peuvent étre propagés avant des motifs corrects
mais peu contrastés (voir Fig. 3.3.6-Milieu). Suivant 1’application, on pourra
plutot choisir le rang local : les motifs correspondent a des réponses similaires
indépendamment du contraste local (voir Fig. 3.3.6-Bas). Cette derniere pro-
priété est commune dans le systeme visuel et permet d’étendre la gamme dy-
namique de notre perception. Toutefois, si ce processus est évident a implan-
ter dans un systeme de calcul parallele, il est prohibitif dans un calculateur

de type von Neumann.
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F1G. 3.3.6 — Recherche de concordance. Le codage par rang est particulierement
adapté a la recherche de motifs appris dans I'image. (Haut) On a utilisé le
rang global pour calculer le potentiel linéaire d'un neurone sélectif a un motif,
ici la lettre “e" en chaque point de I'image (Milieu) en émettant progressive-
ment des impulsions (étoiles rouge puis vertes). Toutefois, il existe une variation
de contraste suivant une rampe transversale et des neurones répondent a des
motifs incorrects mais plus contrastés. (Bas) On a alors utilisé le rang local
pour déterminer le potentiel des neurones : la réponse est alors indépendante du
contraste mais varie seulement avec le rapport signal sur bruit. La réponse im-
pulsionnelle est meilleure, et ily a moins de fausses détections (source du texte :
A. Rimbaud, Révélations, BNF.).
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Fi1G. 3.3.7 — Architecture de SPIKENET. L'image est codée de facon asynchrone
suivant des chemins divergents de la rétine sur 'aire V1 puis converge vers une
carte similaire a V4. Cette carte détecte des parties de I'image (yeux, bouche)

puis enfin I'activité dans la derniére carte correspond a la localisation d'un visage
(source [Van Rullen et al., 1998]).

Spikenet

Finalement, on peut imaginer un systeme entier basé sur ces principes
pour implanter un processus visuel complet de catégorisation ultra-rapide.
C’est ce qui a été réalisé par I'équipe du Cerco [Van Rullen et al., 1998]
pour la détection de visages. Dans ce réseau de neurones, I'architecture est
composée de cartes neuronales successives correspondant a : la rétine avec
des filtres ON et OFF détectant le contraste, I'aire V1 détectant les orien-
tations, l'aire V4 détectant des formes simples comme les parties du visage
(ceil, bouche) et 1'aire PIT comportant des neurones sensibles a des visages
(voir Fig. 3.3.7).

Les calculs seront donc totalement asynchrones, et se propageront depuis la
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rétine jusqu’a la derniere carte en mémorisant pour chaque carte les activités
des neurones et en propageant les PAs émis depuis une carte intermédiaire
ou depuis la rétine. En pratique, le nombre prohibitif de neurones et de sy-
napses dans cette simulation par rapport a la taille actuelle des mémoires
vives des calculateurs oblige a avoir recours a des implantations virtuelles,
c’est-a-dire que les parametres d’un neurone vont étre donnés par des méta-
parametres comme par exemple pour les neurones de V1 leur localisation,
taille et orientation. Les neurones de V4 et I'T sont appris de maniere super-
visée en découplant les différentes parties de l(image que 1'on désire apprendre
“a la main”.

Cette architecture illustre parfaitement la performance du codage par rang
dans le cadre de la catégorisation ultra-rapide, autant par ’architecture pa-
rallele et asynchrone du calcul que par sa robustesse, par exemple aux chan-
gements de contrastes et de fagon équivalente au bruit [Delorme et Thorpe,
2001c|. Ainsi, dans le cadre de la start-up SPIKENET TECHNOLOGIES, ces
algorithmes sont utilisés pour des applications industrielles. Ces technologies
peuvent étre, grace a leur structure, implantés sur des systemes distribués
comme des clusters (c’est-a-dire une réseau de calculateurs dédié au cal-
cul), des cartes multiprocesseurs. Cette représentation se rapproche de la
Représentation par I’Adresse des Evénements (Address-Event Response, ou
AER, [Deiss et al., 1999]) et peut donc étre de fagon simple transposée a des
cartes de type VLSI. Ces fondations ouvrent donc la voie a 'implantation
de systemes de vision complets dont la rapidité rivalise avec les systemes

biologiques.






Chapitre 4

Vers un code dynamique épars

Il faudrait faire en sorte que tout soit aussi simple que possible
mais pas plus simple

Albert Einstein,
cité par Marvin Minsky, in Society of Mind

4.1 Pour un modele d’interactions latérales

Apres avoir présenté un modele complet de codage rétinien (Sec. 3.2) et
un code impulsionnel basé sur les rangs d’arrivée des impulsions (Sec. 3.3),
nous allons voir maintenant pourquoi il est nécessaire de proposer un modele

d’interactions latérales pour implanter un code visuel efficace.

4.1.1 Densité du codage et représentation sur-complete
Quelle représentation visuelle par impulsions ?

Tout d’abord, le codage par une décomposition en ondelettes se heurte a
des problemes de vraisemblance biologique. Comme le remarquait Van Rullen
et Thorpe [2001], le codage sur une grille dyadique n’imite pas la répartition

des tailles des champs récepteurs des cellules ganglionnaires dans la rétine et
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de plus les filtres correspondants ne sont pas en général indépendants [Meis-
ter et Hosoya, 2001]. Il est encore plus important de noter que les champs
récepteurs biologiques ne vérifient pas en général la condition de la formule
d’inversion qui permet la reconstruction (voir Eq. 3.2.8) et plus généralement
que la transformée rétinienne que nous avons étudié ne s’appliquera a la re-
construction (on dit que la base des filtres rétiniens ne forme pas un cadre
serré ou tight frame [Salinas et Sejnowski, 2001]). Aussi, ces difficultés se tra-
duisent par les contraintes qu’imposent la condition de reconstruction pour
définir une base adaptée de filtres dans ’architecture du modele.

D’autre part, le résultat du codage rétinien que nous avons étudié est in-
stable par translation. Ainsi, alors que les neurones du systeme visuel, et en
particulier de la rétine, semblent avoir des réponses continues pour de petites
transformations usuelles de I'image (translation, agrandissement, rotation),
les neurones d’une transformée en ondelettes sur une grille dyadique peuvent
avoir des comportements différents (voir Fig. 4.1.1). Une conséquence supplé-
mentaire est que les processus de reconnaissance et d’apprentissages basés sur
ce codage seront d’autant plus complexes a implanter s’ils utilisent une telle
représentation.

Aussi, si, pour résoudre ce probleme, on augmente le nombre de filtres en
insérant des tailles intermédiaires entre les cartes dyadiques, alors le code
résultant devient redondant. En effet, cette stratégie correspondra simple-
ment a une discrétisation plus fine de la transformée en ondelettes continue,
et en augmentant le nombre de filtres, on ne change pas la décroissance des
coefficients de la transformée continue. De cette sorte, les coefficients de la
transformation discrete (et indirectement la convergence de la reconstruc-
tion) sera d’autant plus redondante et lente, i.e. il faudra alors un nombre
proportionnellement aussi grand de PAs pour obtenir une reconstruction
équivalente, ce qui ne semble pas étre ni une stratégie satisfaisante ni le
comportement observée dans les aires visuelles primaires [Vinje et Gallant,
2000].
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10 20 30 40 50 60 10 20 30 40 50 60

Echelle

Espace Espace

F1G. 4.1.1 — Instabilité de la représentation par ondelette. On a représenté (Bas)
la transformée avec des ondelettes de Haar mono-dimensionnelle sur une grille
dyadique d'un signal (A) sur 64 points et (A) de sa translation de 3 points
(Haut). Les “signatures’ correspondant a la transformation sont instables a
une petite variation en translation et sont inadaptées a la représentation d'un
signal de type visuel (les valeurs grises sont proches de 0, les activités extrémales
sont blanches et noires).
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Vers un codage impulsionnel épars

Une alternative est alors de trouver a l'image du systeme visuel une
représentation éparse* de 'image [Olshausen et Field, 1998], comme ce qui est
observé dans le systeme visuel [Baddeley, 1997]. Par exemple, nous avons vu
que les neurones de I'T peuvent répondre a des signaux tres spécifiques (jus-
qu’au neurone “Bill Clinton”) mais qu’ils pouvaient répondre de fagon conti-
nue a des transformations courantes pour l'information visuelle (par exemple
liées aux déplacements du sujet). Cette représentation a mi-chemin entre une
représentation dense distribuée (comme ci-dessus) et une représentation lo-
cale (le neurone “grand-mere”) va se caractériser dans une assemblée par un
faible taux d’activité a travers les neurones. Typiquement, la représentation
dans le temps par un code impulsionnel épars sera alors constituée a un mo-
ment donné d’un faible nombre relatif d’unités activées de fagon cohérente.
Dans le cadre du codage de I'information visuelle, ce code doit pouvoir don-
ner une représentation stable pour les transformations usuelles, c¢’est-a-dire
que la représentation de la transformée d’une image peut se rapprocher
d’une transformée de la représentation de l'image (a l'opposé donc de ce
que 'on a vu a la Fig. 4.1.1). Ainsi, par exemple, on peut souhaiter que la
représentation d’une image grossie puisse se déduire d’'une transformation
simple de la représentation originale. Un avantage computationnel immédiat
est la généralisation de cette représentation (d'un objet par exemple) depuis
des images prototypes a I’ensemble d’images générées par les compositions de
ces transformations et par exemple a I'apprentissage d’un tel objet depuis un
nombre limité de présentations. Un autre avantage est que le codage épars va
alors permettre comme il a été suggéré dans Sec. 2.2.2 d’implanter des calculs
complexes (comme interpoler un visage inconnu depuis deux visages connus)
simplement par la configuration spatiale de l'activité sur des surfaces (les
cartes topologiques) représentant des gammes de stimulus complexes auto-
organisés comme dans “I’espace de faces” observé dans IT.

Si I'on considere une assemblée de neurones, un tel codage nécessite une pro-

pagation de l'information entre ces neurones et donc d’implanter des inter-

*L’adjectif épars a été préféré ici a parcimonieur pour traduire 'anglais sparse.
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actions latérales. De telles interactions semblent en fait jouer un réle majeur
dans le SNC puisque leur inactivation peut par exemple annihiler la pro-
priété d’invariance au contraste de la courbe de sensibilité des neurones de
V1 a lorientation [Troyer et al., 1998] et donc & des mécanismes réduisant
la redondance des réponses dans le cortex. Aussi, il a été montré que ces
mécanismes jouent un role pour des neurones sélectifs a une orientation dans
I’annihilation de la réponse a une direction perpendiculaire. Les interactions
latérales rapides peuvent donc jouer un role dans une représentation robuste

et rapide de I'information visuelle en vue de son traitement rapide.

Représentations sur-complete

A Pimage d’une traduction d'un texte en plusieurs niveaux d’écriture (un
texte technique par rapport a un texte de vulgarisation), la représentation
sera d’autant plus éparse que le dictionnaire utilisé est adapté et riche.
On pourra implanter un codage épars en utilisant une représentation sur-
compléte, c¢’est-a-dire en utilisant un dictionnaire dont la dimension sera de
plusieurs magnitudes la dimension de ’espace a représenter. Typiquement,
cette représentation sera reliée aux causes physiques du signal a représenter
et on désirera notamment aux différents niveaux du traitement déterminer les
causes indépendantes a l'origine du signal. Cette approche se rapproche alors
d’un cadre probabiliste qui considere la probabilité conditionnelle de générer
un signal en fonction des statistiques des signaux, qui sont considérés comme
une réalisation d’'un modele génératif.

Dans la suite, on se ramenera a une représentation linéaire, et dans le cadre
d’un modele génératif linéaire, une implantation d’un codage épars consiste
a considérer des filtres ¢; pour ¢« € D, ou D est un dictionnaire sur-complet

et de chercher une approximation I de I'image I de la forme

=Y wo, (4.1.1)

telle que les coefficients a; sont nuls pour une grande majorité des filtres
[Olshausen et Field, 1998]. Dans le cadre du codage dynamique que nous

avons défini, nous allons plus particulierement chercher une représentation
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telle que 1(0) := 0 et
I(t+1) = I(t) + ap oy (4.1.2)

avec des coefficients a;+ décroissant le plus rapidement vers zérof.

Pour résoudre le choix des filtres et des coefficients, il est alors nécessaire de
définir un critére qui prend généralement la forme d’une distance ||I — I||
entre I'image et sa reconstruction. Dans le probleme a dimension finie qui
nous intéresse, cela revient a choisir une sous-base comme un sous-ensemble
du dictionnaire et qui représente optimalement I'image au sens de cette dis-
tance. Or il a été montré que ce probleme conduit a une explosion combi-
natoire avec le nombre d’éléments du dictionnaire, et qu’en fait ce probleme
est NP-complet* [Mallat, 1998, p.409]. Des algorithmes comme le Basis Pur-
suit [Chen et Donoho, 1994] peuvent toutefois trouver la base optimale pour
représenter 1'image, mais son implantation est prohibitive calculatoirement

pour des images et n’a aucun support biologique.

4.1.2 Codage par poursuite

Nous allons alors montrer comment construire un modele de codage sur-
complet en définissant des interactions latérales adaptées selon un algorithme

de poursuite.

A 1a recherche de la construction d’interactions latérales

En effet, comme nous voulons caractériser la “signature” de I'image, une
premiere approche est de répétitivement estimer le point correspondant a
une activité maximale puis d’inhiber les points voisins (et dont I'activité des
filtres corrélés va aussi étre forte) pour éviter que le processus se répete aux
méme points. Cette méthode est par exemple utilisée par Itti et al. [1998],

sous le terme d’inhibition de retour et permet apres avoir choisi un point

"En pratique on mesurera le caractere épars par la norme L-p, |lall, = >, <;<; |ai|”]%
pour p proche de 0. o

fCest a dire qu’il n’existe pas d’algorithme & temps polynomial qui puisse donner la
solution optimale.
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saillant de I'image d’inhiber son voisinage sur un certain rayon et de passer a
une nouvelle partie de 'image. Toutefois, cette inhibition est la méme pour
tous les points maximaux et la suite de filtres choisis ne permet pas de recons-
truire I'image. Si par exemple deux points proches sont également saillants,
cette inhibition cachera un des deux points et effacera indifféremment 1’acti-
vité au voisinage du maximum.

Une autre approche consiste a utiliser les régularités de l'image pour en
retirer les redondances. Elle a été formalisée par Barlow et Foldiak [1989]
et consiste a utiliser les statistiques des images naturelles pour obtenir des
réponses décorrélées, c’est-a-dire moins dépendantes (voir Sec. 3.2.3). Toute-
fois, cette méthode s’approche plus d'une analyse en composantes principales
alors que les signaux visuels possedent des corrélations d’ordre supérieur qui
ne sont pas extraites par ce processus.

Enfin, une autre méthode consiste a apprendre la “forme” de I'inhibition [Li,
1998] et d’utiliser un processus répétitif qui va choisir les filtres les plus
adaptés puis d’inhiber latéralement les voisins suivant cette forme avant
de recommencer le processus. Plus précisément, on peut choisir d’inhiber
latéralement 'activité suivant la corrélation des filtres entre eux : il est en
effet plus logique d’inhiber plus fortement les filtres fortement corrélés au
filtre choisi. C’est cette méthode qui nous a conduit a étudier les interactions

latérales comme le support d'un algorithme de poursuite.

Poursuite gourmande

En effet, ces mécanismes se rapprochent d’un algorithme de poursuite
gourmande qui est une technique introduite en statistique pour calculer un
modele génératif de densités de probabilités. On va estimer les filtres et co-
efficients d’Eq. 4.1.2 en utilisant une stratégie récursive “gourmande” (ou
“gloutonne”) : (1) on choisit le point correspondant a I’activité la plus forte,
puis (2) on inhibe I'image suivant le filtre qui a été sélectionné, en sous-
trayant a I'image la projection orthogonale du filtre. Cet algorithme va donc
introduire un processus récursif générant d’un coté une suite de résidus de

I'image a décomposer et d’'un autre une estimation linéaire par les éléments
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du dictionnaire.
Formellement, on va donc dans un premier temps calculer les activités C;
pour tous les filtres en utilisant le produit scalaire défini par un espace de

Hilbert H, ici le produit scalaire usuel :

C; = <I,¢;> (4.1.3)
= Z;enif(f)'@(f) (4.1.4)

Ensuite, on va choisir le filtre i correspondant a 'activité maximale, ce que

l'on note :
i’ = ArgMax;(|Cy|) (4.1.5)

On retire alors de I'image la projection de ce filtre (c’est en effet la solu-
tion optimale pour minimiser la distance dans ’espace H) pour obtenir une

nouvelle image I' (le résidu).

< 1° g0 >
I' = I—— 7 "o 4.1.6
[po? 4.16)
= I—C,?O% (4.1.7)
Z‘O

Aussi, on peut calculer I'effet de I'inhibition sur I'activité par :

Cl = <I'¢; > (4.1.8)
< G, b >
- O — Cio@ﬂ—fl
NZ‘O
Cette derniere équation montre alors qu’on peut directement retirer de 1’acti-
vité la corrélation d’un filtre par rapport au filtre sélectionné et continuer la
procédure récursive sans utiliser Eq. 4.1.5. Si on initialise I'image et 1'activité
al%:=1T1et C? = Cy, alors il vient en répétant les procédures précédentes

pourt >0 :

i = ArgMax, o (|C)

CItl =< I ¢y >

(4.1.10)
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ou encore de fagon équivalente en calculant directement 'activité résiduelle :

i* = ArgMax,cp(CY)
{ CH—I _ Ct Ct <¢f ¢71 (4111)

Enfin, on pourra alors reconstruire simplement le signal comme la somme

des filtres que nous avons sélectionnés :

pit

It+1 It + t
N2

(4.1.12)

soit

=Y @t (4.1.13)

1>t>T

et qui correspond bien a notre but dans Eq. 4.1.1 et Eq. 4.1.2. On justifie
le terme “gourmand” par le fait qu’on choisit a un instant donné le meilleur
filtre sans se soucier des conséquences a long terme.

L’algorithme que nous avons construit est alors exactement une Poursuite de
Concordance ou Matching Pursuit (MP) [Mallat, 1998, pp.412-9] pour des
filtres normalisés (N; = 1 pour tout 7). Cet algorithme est particulierement
adapté a des approximations adaptatives non-linéaires (il peut étre étendu
a d’autres produits scalaires arbitraires) et, malgré sa simplicité, montre des

comportements complexes et chaotiques [Davis, 1994].

Propriétés de la poursuite gourmande

Tout d’abord, on remarque qu’a chaque pas, 'activité correspondante
d’un filtre est bien annulée :
_ Ct < ¢it7¢it >

t
" N2

Ciit = =0 (4.1.14)

’Lt

Aussi, comme on soustrait la projection orthogonale, une propriété de la

poursuite est alors que par le théoreme de Pythagore

)12 = 1) + |G

(4.1.15)
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soit

- Ct -
2 L2 12
1> = > 2!+ I (4.1.16)
1>t>7
qui correspond a une formule de conservation de 1’énergie. Grace a cette
relation, Mallat et Zhang [1993] ont prouvé que cet algorithme convergeait

pour un dictionnaire au moins complet dans ’espace H, de telle sorte que
11?1|u—ft||2 =0 (4.1.17)

De plus, cette décroissance est exponentielle, et sa vitesse dépend du caractere
sur-complet et adapté du dictionnaire. De facon plus générale, la convergence
est assurée sur 'espace généré par les filtres de la base.

Un premier avantage de la poursuite gourmande est qu’on va pouvoir controler
le caractere épars de la représentation en modifiant la richesse du dictionnaire.
Les deux extrémes vont alors d’un coté correspondre a une représentation
dense par un dictionnaire orthogonal : puisque la corrélation entre les filtres
est nulle on n’inhibera seulement ’activité du filtre choisi et on se ramenera
donc a 'algorithme de Van Rullen et Thorpe [2001]. De l'autre coté, si I'on
choisit un dictionnaire correspondant a toutes les images possibles, 1’algo-
rithme va converger exactement en une itération. Ces deux stratégies extrémes
(représentation distribuée ou locale) vont correspondre a des quantités d’in-
formation basses ou tres élevées de la suite des filtres et coefficients choisis.
On adoptera ici avec un codage épars une stratégie intermédiaire (voir [Fol-
diak et Young, 1995] pour une revue des avantages de cette stratégie) dont
il conviendra de quantifier la qualité.

Toutefois, cet algorithme peut fournir des solutions optimales localement.
En effet, comme 'algorithme est gourmand et qu’il dépend de la séquence de
filtres sélectionnés, un mauvais choix pourra se propager aux itérations sui-
vantes. Une amélioration consiste en premier lieu a orthogonaliser a posteriori
la base des filtres qu’on a choisis [Pati et al., 1993]. On peut alors montrer

que cette stratégie revient a chercher des solutions dans I’espace conjugué a
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celui constitué par la base déja sélectionnée*. Toutefois, cette stratégie est

computationnellement cotiteuse et s’écarte d’'un modele biologique.

4.1.3 Code impulsionnel épars

Comme 'avait pressenti Mallat et Zhang [1993], cet algorithme peut alors
étre interprété dans la structure d’un réseau neural. Nous allons montrer
qu’il s’applique particulierement a un code impulsionnel et permet grace a la

définition d’interactions latérales de construire un code impulsionnel épars.

Codage impulsionnel

En effet, on peut interpréter ’algorithme de codage par poursuite gour-
mande dans le cadre d’une couche de neurones a impulsions. Tout d’abord
comme pour Sec. 3.2.1, I'activité initiale C? des filtres i peut étre calculée
grace au modele linéaire que nous avons présenté. Aussi comme nous l’avons
vu, le premier neurone a émettre un PA sera celui dont I'activité sera la plus
forte, et donc le premier PA correspond au premier filtre sélectionné i°. Selon

Eq. 4.1.5, cela correspondra & :
i? = ArgMax; p(|C?)) (4.1.18)

On définit alors une couche d’interactions latérales comme des interactions
tres rapides® et définies par la corrélation entre les filtres. Une regle de
type hebbien semble alors parfaitement adaptée pour calculer ces poids puis-
qu’elle correspond exactement a la corrélation < ¢; ,¢;, > entre les filtres
de deux neurones 7; et i5. Dans ce modele théorique, nous inhiberons alors

immeédiatement ’activité des filtres corrélés avec le filtre sélectionné.

O < ¢i07¢i >

¢ =C) - Cg. N2 (4.1.19)

La propagation peut alors étre poursuivie pour les itérations suivantes en

*La démonstration utilise le fait qu’on se place a chaque pas de temps de ’algorithme
dans le sous-espace orthogonal a celui des filtres déja choisis.
*par rapport a la constante de temps membranaires 7,
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modifiant ainsi seulement 'activité des neurones.

{ it = ArgMax, (|1

t+1 _ vt t <Pt Pi>

(4.1.20)

Cette stratégie est a la fois computationnellement plus efficace (au lieu de
recalculer tous les produits scalaires, on ne doit que mémoriser initialement
ces corrélations et effectuer des additions) mais aussi biologiquement plus
réaliste.

On pourra aussi imaginer que la poursuite soit seulement a-gourmande, c’est-
a-dire que chaque impulsion corresponde a une inhibition telle que

CHl = ¢t — a.CL.

7

< Qit, @i >
2

it

(4.1.21)

L’information impulsionnelle pour o € [0, 1] sera alors plus progressive (le
modele présente alors des trains d’impulsions similaires a la biologie, voir
Fig. 4.1.3). D’un autre coté, un modele avec o > 1 présentera —comme pour
un systeme différentiel du second ordre— une relaxation plus rapide mais en
contrepartie plus instable. Nous nous limiterons dans la suite au cas corres-
pondant a la poursuite gourmande classique (o = 1).

Cet algorithme présente donc un modele simple de codage non-linéaire im-
pulsionnel. Il permet de prévoir des comportements neuraux biologiques qui
ne correspondent pas a un modele linéaire comme par exemple la réponse
de neurones de V1 a des orientations. En effet, si 'on observe qu’un seul
neurone dans notre modele (comme ce qui est souvent une limite de la tech-
nologie d’enregistrement neurophysiologiques), 'activité va dépendre directe-
ment de I'activité des neurones corrélés. Son comportement va étre influencé
non-linéairement par I’ensemble des sensibilités de ces neurones, un compor-
tement qui se rapproche des observations biologiques par rapport au modele
linéaire de Rodieck [1965].

Décodage impulsionnel

De la méme maniere, pour étudier la qualité d’un décodage impulsionnel,

nous allons imaginer que 'on veuille reconstruire I'image méme si —répétons-
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Fi1G. 4.1.3 — Codage impulsionnel par poursuite ai-gourmande. On a simulé ici un
réseau de 25 neurones LIF sélectifs a I'orientation (filtres de Gabor) auxquels on
présente a I'instant t = 0 la direction préférée. En plus du mécanisme impulsionnel
et de la remise a zéro, on a simulé une poursuite a-gourmande, pour o = 50%.
La réponse fréquentielle sur 3s est présentée a droite (courbe pleine) et est
comparée avec la réponse linéaire. Cet exemple simple montre que la poursuite
gourmande resserre donc la courbe de sensibilité des neurones (et on contrdle ce
comportement par le paramétre «), et accentue |'expression temporelle d'un code
impulsionnel, un comportement non linéaire qui est observé dans V1. Pour le cas
a = 1, le neurone correspondant a la direction préféré serait le seul a répondre. On
remarque la similarité de la réponse impulsionnelle avec les résultats de Celebrini
et al. [1993].
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le— ce n’est pas réaliste biologiquement. Il suffira alors de considérer la méme
architecture que pour Sec. 3.2.2 et écrire la reconstruction grace a la relation
dans Eq. 4.1.12. C’est a dire qu’a chaque impulsion arrivant au récepteur, on

pourra écrire
I =T+ mt g (4.1.22)

ou m! évalue la valeur du coefficient de rang ¢.

De maniere similaire a Sec. 3.2.2, nous avons étudié la régularité de la
décroissance de la valeur absolue des coefficients en fonction du rang de
décharge. Mais on peut améliorer le code impulsionnel en imaginant alors que
cette fonction de modulation est apprise aux niveaux du décodage mais aussi
du codage, et ainsi profiter du caractere adaptatif de la poursuite gourmande.
Ainsi, comme dans Sec. 3.2.2, on va calculer la table de correspondance par

par exemple
™ (e) = m (1) + ) (1Cl| — m(0) (1.1.23)

ou n correspond au pas d’apprentissage de la table de correspondance. Tou-
tefois, on va utiliser pour I'inhibition la valeur correspondant a celle qui est
attendue au décodage. On aura donc une nouvelle expression de 1’algorithme

sous la forme

{ it = ArgMax,cp (|CY])

C’it-‘rl _ C’f - m(”)(t) < ¢if>¢i > (4124)

Ces expressions définissent alors une stratégie complete de codage et décodage
impulsionnel avec une représentation sur-complete et éparse en utilisant des

interactions latérales.

4.1.4 Application au codage rétinien

Une fois présenté le modele, nous allons pouvoir le comparer a celui que
nous avions présenté a la Sec. 3.2 et présenter des extensions qui répondent

aux problemes que nous avions évoqué pour proposer un modele impulsionnel
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de codage rétinien.

Comparaison sur une grille dyadique

Tout d’abord, a des fins de comparaison, nous avons confronté les résultats
du modele par ondelette par rapport au modele par poursuite gourmande sur
une grille dyadique avec les mémes filtres. Comme ces filtres sont quasiment
orthogonaux, ces algorithmes vont étre tres proches. En particulier, si 'on
choisit une base orthogonale alors les interactions latérales que nous avons
définies se réduisent seulement a une inhibition du neurone qui a tiré.
Toutefois, si I’on considere maintenant le codage impulsionnel dans son en-
semble, on remarque que la poursuite gourmande, par son caractere adapta-
tif va garantir une meilleure reconstruction de l'image (voir Fig. 4.1.4). Au
niveau computationnel, 'implantation d’un tel code sur un calculateur clas-
sique requiert une grande quantité de mémoire pour mémoriser les filtres et
toutes leurs corrélations. Pour une grille générée par translation de IV échelles,
on calcule les noyaux de corrélation par des convolutions entre chaque échelle,
et donc par symétrie N.(N + 1)/2 filtres. Ensuite les calculs consistent a
chaque pas de temps en une recherche de maximum et une addition : cet al-
gorithme est donc particulierement adapté a un calculateur distribué. En
particulier, il est adapté a des architectures neuromorphiques basées sur
des sous-systemes élémentaires fonctionnant suivant un principe compétitif
comme le “Gagant Prend Tout” ( Winner Take-All) [Indiveri, 2001].

Extensions a des modeles réalistes

De plus, nous allons pouvoir élargir le champ des modeles rétiniens grace
au caractere souple de cet algorithme.
Tout d’abord, on peut imaginer implanter en plus des filtres rétiniens que
nous avons décrit des filtres répondant particulierement & un bruit para-
site, c’est-a-dire a des éléments indésirables et connus du signal comme par
exemple des discontinuités fortes liées a des rayures pour des documents
numérisés. En effet, il peut eétre utile d’éliminer des signaux aberrants en

intégrant des filtres sélectifs au bruit a I'algorithme que nous avons présenté
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F1G. 4.1.4 — Comparaison ondelettes / poursuite gourmande sur une grille dya-
dique. On a comparé la mesure progressive en fonction du rang de (A) I'Er-
reur Quadratique moyenne (EQM) et (B) I'information mutuelle (IM) pour les
différentes stratégies de code impulsionnel. (Lut) Reconstruction par les co-
efficients des ondelettes. (Adapt) Reconstruction par le code impulsionnel. Le
caractere adaptatif du code par poursuite gourmande, mais aussi sa structure qui
va progressivement éliminer les dépendances entre les filtres, induit une meilleure
transmission de l'information, proche de (Théo) la reconstruction par les coef-
ficients.
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mais en les éliminant de la propagation. Ainsi, on ne propagera que les in-
teractions qui inhibent les effets du bruit sur I'activité et sans propager I'im-
pulsion associée au bruit.

Ensuite, on peut aussi modifier le critére de choix dans l'algorithme et donc
I’ordre du choix des filtres choisis. Ainsi, on pourra par exemple normaliser
les filtres de telle fagon a ce que certains filtres dans l’espace temps / échelle
soient privilégiés par rapport a d’autres. D’apres ce que nous avons vu, le
but sera par exemple de maximiser ’entropie de la sortie et dans ce cas,
on pourra utiliser les méthodes introduites par Atick [1992] que nous avons
exposées a la Sec. 3.2.3. Cette méthode révele alors des résultats similaires
avec le gain introduit par le caractere adapté de la méthode. Il se rapproche
dans la pratique de techniques utilisées pour améliorer les performances de
la poursuite de concordance en privilégiant les hautes fréquences [Jaggi et
al., 1995].

Enfin, une implantation plus réaliste de la rétine et en accord avec les besoins
de réduction de dimension pourrait limiter le nombre de filtres, en contrai-
gnant par exemple la taille suivant ’excentricité depuis le centre optique.
Typiquement, ce nouveau pavage irrégulier est le pavage log-polaire de la
surface de la rétine et peut s’adapter a des contraintes (comme le scotome)
ou des lésions. L’algorithme présenté reste toujours valable dans ce cas, les
résultats de Mallat et Zhang [1993] indiquant que la représentation sera par-

faite dans 'espace généré par les filtres utilisés.

Pavage en quinconces

Dans le cadre d’'un modele de la rétine pour des images classiques sur
une grille rectangulaire, un pavage en quinconces se trouve étre un bon com-
promis entre la représentation sur-complete et la contrainte de réduction de
dimension. Ce pavage se définit simplement par sa construction depuis la
grille d’échelle 1 comme des transformations combinant une dilatation de v/2
et d'une rotation de 7/4, i.e. la grille des échelles impaires est la grille dya-

dique*. Par rapport a une grille dyadique ou on divise le nombre de points

*De méme, une grille multiéchelle adaptée a un maillage hexagonal pourra utiliser une
une dilatation de v/3 et d’une rotation de 7/3.
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par 4, le nombre de points est divisé par deux entre deux échelles.

On en déduit alors que la matrice de transformation des grilles d’une échelle

[11)

On en déduit alors bien que le nombre total de neurones sera supérieur au
1—(1/y/2)nax
1-(1/v2)?
2. Comme il existe une seule décomposition binaire d’'un entier, il existe une

a la suivante est simplement

nombre de pixels d’un facteur multiplicatif de y = soit environ
maniére simple de représenter 'activité sur une image de 2 couches (ou a
double résolution en décalant la deuxiéme couche de (1/2,1/2)) : une couche
correspondant a la premiere échelle et les points de la deuxiéme correspon-
dant un a un aux points des échelles suivantes, et qui sera adaptée a un
codage compact. Pour cela, il faut translater la grille a 1’échelle k générée par
une dilatation de 2%/2 et d’une rotation de k.7 /4 par exemple au centre d’un
maillage non plein de la grille précédente.

Enfin, pour terminer la construction de cette transformation, on peut alors
facilement créer une pyramide en créant une transformée récursive par une
fonction d’échelle adaptant le signal a une grille plus grossiere puis par
une fonction d’ondelette (voir par exemple [Mallat, 1998, p.153]). Les in-
teractions entre les filtres sont de la méme maniere définis récursivement.
Cette définition est donc moins restrictive que la définition de la pyramide
laplacienne, mais on choisira des filtres semblables adaptés a une bonne
représentation de 'information dans cette pyramide en quinconces. En effet,

I’adaptation de ces filtres accélérera d’autant la convergence de 1’algorithme.

4.2 Modele neuronal de représentation corti-
cale sur-complete dans ’aire visuelle pri-

maire (V1)

La section précédente a donc montré que I’on pouvait définir des modeles

élaborés de code rétinien impulsionnel en adaptant un algorithme de pour-
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suite gourmande pour modéliser les interactions latérales. Toutefois ces résul-
tats doivent eétre compris a la lumiere des contraintes imposées par la nature
de la rétine et du goulot d’étranglement informationnel du nerf optique. Nous
allons voir que cet algorithme prend alors toute sa dimension dans un modele
de représentation corticale que nous allons limiter dans un premier temps a

I’aire visuelle primaire, V1.

4.2.1 Le modele de Hubel et Wiesel

Une représentation des contours de 'image

L’aire visuelle primaire est une partie du cortex située dans la région oc-
cipitale du cerveau. Comme nous l’avons décrite dans la Sec. 2.2.2; cette aire
joue un role majeur tant par sa position que par sa taille relative. Par rapport
au million de fibres quittant la rétine, cette aire comprend chez ’homme pres
de 300 millions de neurones. Cette aire va donc étre essentielle pour former
les représentations qui vont ensuite se propager vers les aires secondaires (V2,
V4) et supérieures (comme IT). Par rapport a la rétine, il n’existe plus de
contrainte aussi forte sur le nombre de neurones et nous pourrons utiliser un
dictionnaire sur-complet.

Depuis les travaux pionniers de Hubel et Wiesel [1959], on sait que de nom-
breuses cellules de cette aire sont sélectifs aux orientations des contours
représentés par la rétine [Ben-Yishai et al., 1995]. Dans le cadre du trai-
tement rapide, nous nous intéresserons donc particulierement a ces cellules,
dites simples, qui vont répondre a une orientation préférentielle. Nous avons
déja rencontré de telles cellules dans des modeles ou elles étaient isolées (voir
Sec. 3.3.3) ou encore une application ou de telles cellules émergeait d’un ap-
prentissage hebbien dans le cadre du codage par rang, et nous allons main-
tenant essayer de définir un modele de V1 comme des couches de neurones
sensibles a différentes orientations et a différentes échelles.

Pour cela, nous allons modéliser les cellules simples par des filtres linéaires
comme des fonctions de Gabor [1946] définies comme une sinusoide orientée

(suivant une direction @ et une fréquence v), de phase ¢ et modulée par une
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F1a. 4.2.1 — Champs récepteurs des neurones de V1 chez le chat. (Haut)
La réponse impulsionnelle des neurones de V1 peut €étre reconstruite par des
méthodes neuro-physiologiques. (Bas) Elle fait apparaitre des champs récepteurs
similaires a des fonctions de Gabor de phases, orientations et fréquences
différentes. (d'apres [Daugman et Downing, 1995]).
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gaussienne de variance o (voir [Mallat, 1998, p. 160])

(7)) = sin(v.(F.4) + ¢).

CUl (4.2.1)

2
Ll
oT 2.0

comme il a été observé dans l'aire V1 de nombreux mammiferes [Daugman
et Downing, 1995] (voir Fig. 4.2.1).

Dans un premier temps, en accord avec les résultats neuro-physiologiques et
pour limiter la charge computationnelle, nous utiliserons une grille en quin-
conce avec des filtres de Gabor symétriques ou antisymétriques (i.e. ¢ = 0
ou ¢ = 7/2) de fréquences contraintes par la variance de la gaussienne sur 15
orientations différentes réparties uniformément sur [0, 27[. Cette représentation
est donc sur-complete d'une magnitude 2 x 2 x 15 = 60. De la méme maniere
que pour le code rétinien, nous avons choisi d’utiliser une optimisation sta-
tistique analogue des contrastes. En effet, si I'on suppose une invariance par
rotation de la loi de distribution de I'énergie fréquentielle, on pourra optimiser
I’entropie de la représentation en ajustant le gain des différentes orientations

seulement en fonction de leurs tailles.

Code impulsionnel de V1 par poursuite gourmande

Cette architecture a été utilisée sur des images en niveaux de gris et nous
avons étudié de la méme fagon la reconstruction par cet algorithme pour
pouvoir en étudier la qualité et le comparer au codage rétinien. Le décodage
par les coefficients calculés montre que comme attendu, la reconstruction est
beaucoup plus rapide (voir Fig. 4.2.2) et donc que la représentation est plus
éparse. En effet, on voit alors que quelques centaines d’impulsions sont suf-
fisantes pour représenter 'image. En effet on observe sur ’histogramme de
réponse des neurones que les réponses sont tres sélectives (ces distributions
ont une kurtosis élevée) et donc que chaque impulsion, soit la réponse d'un
filtre, comportera d’autant plus d’information.

Comme précédemment, on peut construire un code impulsionnel complet en
étudiant la régularité de la valeur absolue des coefficients en fonction de ler

rang de tir. L’architecture utilise un nombre limité de filtres pouvant simuler
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F1G. 4.2.2 — Reconstruction de I'image par une poursuite gourmande soit dans
la rétine soit dans V1. On a comparé pour une image naturelle (Gauche) le
codage rétinien et (Droite) le codage par des filtres sélectifs a des orientations
ressemblant aux cellules simples rencontrées dans V1. On a montré la recons-
truction de I'image apres resp. 100, 750, 3000 et 9000 PAs. L'image originale
est reconnue apres quelques centaines d'impulsions seulement, les coefficients
décroissant en valeur absolue rapidement vers 0. Les contours sont propagés en
avant dans V1 et I'information est propagée plus rapidement.
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F1G. 4.2.3 — Code impulsionnel dans V1. (A) On a calculé de maniére récursive
la fonction de modulation donnant la valeur absolue d'un coefficient en fonction
de son rang. (B) La reconstruction de I'image par cet algorithme prouvent qu'on
a ainsi défini un code visuel de V1 par des filtres de Gabor qui conduisent a une
représentation impulsionnelle éparse.

les différentes orientations, et nous avons en particulier utilisé 1’algorithme
de steerable pyramid [Freeman et al., 1989]. Comme ces calculs restent par-
ticulierement lourds sur un calculateur classique, on a limité ’apprentissage
et la reconstruction a 20 images. Toutefois, les résultats restent similaires a

la rétine qualitativement, méme si la convergence est beaucoup plus rapide.

Introduction de connaissance a priori : coopération locale

On remarque en pratique qu’un neurone de V1 a d’autant plus de chances
de tirer qu’un neurone voisin a déja tiré, et cela malgré I'inhibition des neu-
rones corrélés. De maniere plus précise, on remarque que dans les images
naturelles, les contours orientés sont le plus souvent continus et —qu’en de-
hors d'une texture aléatoire— il existe donc des corrélations d’ordre supérieur
liées a la continuité des lignes de contours et par conséquent entre des neu-
rones voisins sensibles a des orientations voisines. Il est alors désirable dans la
cadre du traitement rapide de prendre en compte cette connaissance a priori
de la structure des images pour propager en avant les contours continus des
objets. Cette démarche se rapproche alors du principe d’hystérésis dans 1’al-

gorithme de détections des contours de Canny [1986].
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Du coté neurophysiologique, des études récentes se rapprochent de cette
stratégie. En effet, (Berry, et al. 1999) ont montré que des la rétine, les
cellules ganglionnaires pouvaient étre sensibles a des mouvements qui pou-
vaient prédire la prochaine position du stimulus visuel (la corrélation en
jeu est alors directement reliée a la continuité des mouvements physiques).
Plus particulierement, le seuil de sélectivité des neurones de V1 peut étre
modifié en fonction de l'activité du voisinage [Li, 1998]. Nous allons donc
proposer un modele qui va baisser le seuil de tir (ou réflectivement, qui va
augmenter la norme relative des filtres dans le critere de choix comme évoqué
précédemment) des neurones susceptibles d’étre reliés par cette corrélation
d’ordre supérieur. Ce profil va étre appris sur des images synthétiques présen-
tant des bords continus, comme des images de cercles de centres et rayons
aléatoires.

Nous allons alors appliquer ce paradigme a une image de synthese aléatoire
mais, par réalisme, de méme spectre d’énergie que les images naturelles. Les
intensités sur un disque sont inversées de telle sorte que subjectivement, le
disque apparait comme 'image d’un objet avec des textures différentes (voir
Fig. 4.2.4-Gauche). L’algorithme de codage que nous avons présenté va alors
propager les parties de I'image en les choisissant de maniere quasi-aléatoire
(voir Fig. 4.2.4-Haut) mais en privilégiant d’abord les discontinuités. En in-
troduisant une connaissance a priori (par exemple en favorisant les segments
appartenant a de mémes cercles [Sigman et al., 2001]), on peut déclencher
de proche en proche une “avalanche” de propagation suivant le cercle et qui
tend a le révéler alors en premier (voir Fig. 4.2.4-Bas) tout en préservant
les propriétés de convergence de I’algorithme puisqu’on ne fait que modifier
le seuil et donc l'ordre de tir. On en déduit alors que la représentation fera
apparaitre le cercle de maniere transiente en propageant préférentiellement
les singularités colinéaires. En se référant aux arguments de Bullier et No-
wak [1995] et de Van Rullen et al. [2001], cet algorithme n’introduit pas a
proprement dire de feedback, i.e. de retour en arriere de 'information et est
donc toujours compatible avec une propagation en avant de I'information. Il
permet de prendre en compte la connaissance a priori par une coopération

locales des neurones ayant des sensibilités voisines et en mettant en avant
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F1a. 4.2.4 — Introduction de connaissance a priori. (Haut) Une image de
syntheése est construite en dessinant un disque avec une texture aléatoire sur un
fond de méme nature. (Gauche) Une poursuite gourmande détecte et propage
les filtres selon un ordre quasi-aléatoire, mais en propageant les discontinuités
en premier. (Droite) En introduisant une connaissance a priori, on favorise les
bord colinéaires : la reconstruction est donc modifiée pour mettre en avant le
cercle. Toutefois, la convergence de la propagation est préservée.

(dans le temps) les structures cohérentes de I'image. En plus d’améliorer la
propagation du flux d’information, cette technique peut étre utilisée pour
optimiser la compression du signal & transmettre [Buccigrossi et Simoncelli,
1997].

4.2.2 Modeles d’adaptation

De maniere similaire au modele utilisant une transformée par ondelettes,
ce modele permet de convertir un signal lumineux en une vague d’impulsions.
Celles-ci vont coder progressivement et dans le temps des valeurs analogiques
et il est donc primordial de controler la compétition temporelle entre les

neurones pour maximiser la transmission de I'information.

Adaptation neuronale

Les algorithmes que nous avons présenté sont basé sur un modele génératif
de 'image. On comprend alors 'importance des phénomenes adaptatifs qui

vont transformer non-linéairement les activités pour que ce modele soit va-
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lable. En premier lieu, on choisira donc d’utiliser la luminosité des pixels pour
pouvoir établir des contrastes par des filtres linéaires dans la rétine. De la
méme facon, on choisira de modifier la sensibilité des filtres aux différentes
tailles comme décrit dans Sec. 3.2.3.

On remarque alors que si on imagine un systeme dynamique composé de
plusieurs couches neurales, ’adaptation introduite dans une couche sera pro-
pagée aux couches suivantes. Ainsi pour un systeme composé de la rétine et
de V1, si 'on optimise la norme des filtres dans la rétine, alors la reconstruc-
tion fera apparaitre cette optimisation.

Ainsi dans laire visuelle primaire, certaines orientations peuvent étre pri-
vilégiées suivant les statistiques des images naturelles. En particulier, les
images produites dans des environnements artificiels (ville, laboratoire) pré-
sentent avant tout des horizontales et des verticales. Si on veut optimiser
la taille de la représentation d’une image, on pourra donc normaliser en

conséquence les filtres en fonction de leur orientation préférée.

Auto-organisation spatiale des filtres

Cet algorithme est particulierement adapté a des systemes physiques de
calcul parallele. Si dans un calculateur synchrone, on simule ce systeme en
répliquant les configurations des neurones (parametres, poids, connexions
latérales), dans un systéeme biologique des regles d’adaptation locales per-
mettent de déterminer des jeux de parametres locaux. Dans cette optique, il
est alors intéressant d’étudier des regles d’auto-organisation spatiale de tels
neurones et de voir comment elles peuvent s’adapter et coopérer avec le prin-
cipe de codage que nous avons exposé.

Nous avons donc simulé un modele d’aire visuelle primaire sur une grille
rectangulaire de la taille d’'images 128 x 128 comportant un filtre de Gabor
(parmi 8 orientations différentes) et un seul sur chaque point de I'image. Dans
cette simulation , on essaye d’optimiser la répartition spatiale —initialement
aléatoire— de ces filtres a différentes polarités afin d’optimiser la représenta-
tion de I'image. D'un coté, comme a un point correspond une seule polarité,

il faut que les différents filtres soient assez distribués pour couvrir localement
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FiG. 4.2.5 — Auto-organisation spatiale des polarités dans la rétine. On a modélisé
une couche de neurones sensibles 3 des contrastes (suivant des DDG Eq. 3.2.2)
ol chaque pixel correspond une polarité possible. La polarité d'un neurone évolue
suivant un renforcement en présentant des images naturelles transformées par le
code impulsionnel défini par la poursuite gourmande. Cette adaptation met en
jeu une coopération locale et une compétition a plus longue distance de telles
sorte que la simulation fait apparaitre des bandes de Turing comme il est observé
dans la rétine ou les aires corticales.

chaque point. D’un autre coté, les filtres cooperent localement et on tendance
a s’arranger par sensibilité voisines.

Ce processus d’adaptation va donc combiner une excitation a courte portée
et une inhibition plus large qui sont caractéristiques des systemes étudiés
par Turing [1952]. Ainsi, une simulation sur des images naturelles révele bien
I’émergence de bandes de Turing, comme ce qui est observé dans de nombreux

systemes biologiques comme aussi l'aire visuelle primaire (voir Fig. 4.2.5).

Emergence de filtres et séparation aveugle de sources

Le principe de l'algorithme de poursuite de concordance peut se rap-
procher des algorithmes de Quantification par Vecteurs. En effet, ce dernier
algorithme est utilisé pour représenter un signal par des vecteurs “prototy-
pe” tirés d’un dictionnaire. Par exemple, on peut quantifier la couleur d’un

pixel par les trois composantes rouge, vert et bleu : ces composantes seront
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alors les vecteurs formant le dictionnaire des couleurs. Cet algorithme est ap-
pliqué notamment quand les données a représenter se présentent sous forme
de grappes (ou clusters), les vecteurs de la base (ou centroides) formant le
centre -ou noyau- de chaque grappe. Aussi, cet algorithme est associé a une
regle d’apprentissage non-supervisé similaire a une stratégie de poursuite.
En effet, 'algorithme Généralisé de Lloyd, en partant d’une base aléatoire
de vecteurs, consiste a récursivement (1) choisir les données se rapprochant
des centroides (2) rapprocher les centroides vers le centre de chaque grappe
définie. L’algorithme est arrété lorsque la distorsion entre les données et sa
représentation par les centroides est assez faible.

On peut alors transposer cet algorithme a notre code impulsionnel. Nous
allons d’abord choisir au hasard la base de départ (i.e. les filtres). Nous
décomposerons alors grace au code impulsionnel des images tirées aléatoire-
ment dans une base de donnée d’images au moyen de ces filtres. Ceux-ci
seront alors actualisés par une regle hebbienne vers la zone de I'image limitée
a leur champ récepteur R; qui les a excité et ce d’autant plus rapidement
que l'activité est importante (vitesse réglée grace au pas d’apprentissage 7).
Formellement, au pas t :

Ni02
Git — (1 —7).¢ie + 7. o g, (4.2.2)

La poursuite est interrompue quand le résidu est assez faible et I’apprentis-
sage est alors répété sur une nouvelle image.

On en déduit que s’il existe une certaine régularité dans les images, les filtres
vont donc se rapprocher des éléments de base de I'image (ses primitives) et
la décomposition sera d’autant plus rapide. Cette regle traduit une évolution
vers une représentation éparse de I'image. Cette méthode se rapproche donc
de I'algorithme de [Olshausen et Field, 1996], SPARSENET, dans le sens ou en
contraignant la représentation de l'image a étre éparse, I’algorithme obtenu
laisse émerger des filtres du méme type. Toutefois ’algorithme d’optimisation
(méthode du Gradient Conjugué) est plus analytique, méme si les premieres
version de SPARSENET utilisaient une poursuite gourmande (Olshausen, com-

munication personnelle). Aussi, cet algorithme reste toutefois différent car
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il décompose en une somme linéaire des imagettes de la taille des filtres,
alors que notre algorithme d’apprentissage décompose I'image entiere. Une
conséquence importante est que notre algorithme a moins tendance a laisser
émerger des filtres similaires avec des centres différents car la décomposition
n’a pas lieu sur des imagettes de la taille des filtres, comme dans ces méthodes,
mais sur I'image complete. On introduit alors une compétition et la coexis-
tence de filtres similaires par une translation n’est pas stable.

Cette expérience a été menée sur des images naturelles de 128 x 128, blan-
chies par le noyau de décorrélation précisé précédemment, et 15 filtres 9 x 9
(on suit donc exactement le protocole de [Olshausen et Field, 1996]). On a de
méme utilisé les méthodes de controle du gain de SPARSENET pour controler
la compétition entre les neurones. On vérifie en pratique que si deux neu-
rones convergent vers des filtres similaires alors cette solution sera instable
et qu'un seul sera préservé, de telle sorte qu’il n’y a pas de doublons. Aussi
apres environ 500 itérations, les filtres convergent nettement vers des filtres
similaires a ceux observés dans les travaux précurseurs de Linsker [1986],
dans les résultats de van Hateren et van der Schaaf [1998] ou dans 1'algo-
rithme SPARSENET et qui correspondent aux composantes indépendantes de
I'image [Bell et Sejnowski, 1997] (voir Fig. 4.2.6). On a donc prouvé que nos
regles plus simples et sans contrainte de type écologique peuvent permettre
de retrouver des résultats similaires.

On remarque toutefois que 'ordre des filtres est indifférent et qu’ils n’ont
pas de relation spatiale entre eux. On peut alors introduire des relations spa-
tiales excitatrices a courte portée et inhibitrices a portée plus large qui vont
stimuler comme dans une carte auto-organisatrice de Kohonen, la formation
de relations topographiques. Ici on a expérimenté cette modification de 1’al-
gorithme en reliant ces filtres de maniere circulaire avec une excitation pour
les filtres voisins immédiats et une inhibition (plus précisément un bruitage)
a trois filtres de distance. En pratique, on a augmenté la sensibilité des neu-
rones voisins (excitation latérale) pour des cartes voisines (association locale).
On voit alors émerger des filtres similaires a I’expérience précédente, mais la
colinéarité des lignes dans I'image favorise ’apparition de filtres sélectifs a

des orientations voisines sur des cartes voisines (voir Fig. 4.2.7). Toutefois,
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F1a. 4.2.6 — Emergence de filtres sélectifs & I'orientation. Dans le cadre de notre
code impulsionnel, on a étudié un processus adaptatifs de choix de la base sur-
compléete. On a choisi un protocole similaire a Olshausen et Field [1996] mais
avec une décomposition sur I'image compléte et pas seulement sur des imagettes
de la taille des filtres. On observe aprés quelques dizaines d'itération I'émergence
de filtres sélectifs a |'orientation comme ce qui est observé dans V1. Comme les
images, des scenes d'extérieur, exhibent de nombreuses textures, on voit aussi
apparaitre des filtres avec des réponses plus complexes (voir filtres 3 et 16, par
exemple).
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ceux-ci apparaissent plus vite grace au mécanisme de coopération et sur-
tout forment une certaine continuité qui évoque la formation d’une colonne
corticale dans 'aire visuelle primaire. Cet algorithme est a rapprocher des
solutions au probleme de séparation aveugle de sources. En effet, un codage
épars peut se rapprocher de 'analyse en composante indépendantes [Comon,
1994] car il tend a rechercher les causes qui ont généré I'image en utilisant de
meémes arguments informationnels de maximisation de vraisemblance (mazxi-
mum likelihood [Olshausen et al., 1998]). Nos résultats sont équivalents a
cette méthode, suggérant ainsi que nous avons trouvé par notre algorithme et
pour cette taille de dictionnaire les “composantes indépendantes” des images

naturelles, 7.e. les contours orientés des objets.

4.2.3 Conséquences en traitement de I'image

Ce type d’algorithme est inhabituel en traitement de I'image (la Poursuite
de Concordance a surtout été appliquée a des signaux temporels comme les
sons) et d’autant plus dans le cadre d'un code impulsionnel de la Vision. 11
introduit donc de nouvelles techniques d’analyse qui permettent d’envisager

de nouvelles applications.

Compression d’image

On connait I'importance de la compression d’image avec l'explosion de
I'utilisation d’images numériques pour des ressources de communication par-
tagées et variables. La qualité des différents standards de compression peuvent
étre facilement quantifiés par le compromis entre le taux de compression et
la qualité de I'image (cela reste donc un critére subjectif) et ils ont connu
au cours de leur histoire des périodes de stagnation relatives entrecoupées
d’améliorations soudaines liées a des changements de paradigme. Ainsi, les
premiers standards comprimaient les données d’intensité des pixels sans se
préoccuper de leur position. Une nouvelle ere est symbolisée par le standard
JPEG qui code par une technique proche des ondelettes I'image par blocs de
8 x 8 pixels. Une nouvelle ére semble s’annoncer avec le nouveau standard

JPEG2000, basé entierement sur des techniques d’ondelettes multi-échelles



4.2. Modele neuronal de représentation corticale sur-compléete
dans l’aire visuelle primaire (V1) 181

1 2 3
n -
5 6 7
9 10 11
13 14 15 16

Fic. 4.2.7 - Emergence d’une carte topologique de filtres sélectifs a I'orienta-
tion. On a étudié I'émergence de filtres corticaux, comme dans Fig. 4.2.6, mais
en introduisant des relations spatiales entre les filtres (de numéros voisins circu-
lairement) a la maniére d'une carte auto-organisatrice de Kohonen. Pour cela,
on a modifié pendant la propagation le seuil des activités voisines pour des filtres
voisins (par symétrie des valeurs de contraste, les polarités sont indifférentes). On
voit apparaitre de la méme facon des filtres sélectifs a |'orientation, mais de plus
les filtres voisins vont avoir des sélectivités voisines de telle sorte que I'on voit
apparaitre des sensibilités qui couvrent progressivement toutes les orientations,
comme ce qui est observé dans V1 sous forme de pinwheels.
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et avec le champ encore plus large des représentations sur-completes.

Afin de comparer la compacité de cette représentation de notre modele avec
d’autres techniques de compression, nous avons codé des images 128 x 128
pixels par le code visuel de V1 présenté auparavant, et donc sur-complet
de 60 fois par pixel. On en déduit dans un premier temps que le nombre
de neurones est donc de 1282.60 et donc que l'information nécessaire pour
coder une impulsion est de log,(128%.60)/8 ~ 2.48 byte par impulsion. On
peut alors comparer notre modele au standard JPEG sur ces mémes images
pour les mesures de qualité que nous avons définies. Ainsi, on montre que
malgré la simplicité de notre modele, il rivalise avec ce standard industriel.
Cela est d’autant plus vrai pour 'EQM sur les forts taux de compression
(JPEG étant optimisé pour une qualité de 75 dans une échelle de 0 a 100) et
aussi pour 'TEQMB (voir Fig. 4.2.8) a des taux inférieurs de compression. En
effet, comme JPEG introduit une analyse par blocs, ceux-ci apparaissent aux
forts taux de compression, introduisant une erreur sensible a haute fréquence,

auquel I'ceil humain — et 'EQMB— sont plus sensibles.

Détection de contours

Un autre application importante en traitement de 'image est la détection
des contours des objets. Elle est donc complémentaire dans ce sens a la seg-
mentation des textures des objets et correspond selon le paradigme de Marr a
I’esquisse primitive de 'image comme premiere représentation dans les che-
mins de la vision. Historiquement, les techniques introduites par Marr et
Hildreth [1980] ont été formalisées par Canny [1986] et enfin par Deriche
[1987]. Celles-ci ont été enfin a la base d’une théorie de représentation des
images par des contours multi-échelles qui est a ’origine de techniques comme
la poursuite de concordance [Mallat et Zhong, 1992a].

Les techniques les plus simples calculent le gradient local dans l'image et
donnent pour chaque pixel une réponse si I’algorithme considere que ce gra-
dient est maximum localement (ou que la dérivée seconde s’annule localement
dans l'algorithme du passage par zéro). Ces algorithmes modélisent donc im-

plicitement un contour par un saut d’intensité, et ces algorithmes introduiront
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Fi1G. 4.2.8 — Compression par le code impulsionnel épars de I'image Lena On a
comparé la qualité de reconstruction en fonction de la taille du code (en bytes)
Poursuite de concordance (MP) et le standard de compression a différentes qua-
lités (Jpeg). (Gauche) EQM (Droite) EQMB. Le code visuel est plus compact
aux forts taux de compression

alors un compromis entre la précision et la localisation du contour. Deriche
[1987] a alors dérivé des classes de fonctions qui optimisent ce compromis.
Nous allons pour notre part simplement utiliser de tels filtres a différentes
orientations et échelles. Dans le cadre d'un code neural, la détection de
contours émergera alors de la représentation de l'information par des im-
pulsions. On pourra donc considérer soit les contours comme ’ensemble des
points ayant tiré ou alors garder la représentation complete comme la forme
ou le type de contour qui sera propagée en avant.

Expérimentalement, on a appliqué une telle technique a une image de synthese
choisie pour la difficulté liée a la détection de ses contours. On a comparé les
résultats de la propagation progressive des impulsions par rapport a 1’algo-
rithme de Canny pour différents seuils qui laissent apparaitre un méme taux
de points activés dans I'image. Notre méthode possede le premier avantage de
pouvoir définir des classes différentes de contours et donc de transmettre par

cette “esquisse” plus d’information que I'image des contours par ’algorithme
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F1a. 4.2.9 — Détection de contours. (Milieu) Une image de syntheése présente
une surface plissée dont nous cherchons les contours. La détection est aisée sur la
surface, mais (Gauche) la méthode de Canny présente certains problemes aux
faibles contrastes mais surtout aux coins aigus et aux jonctions (algorithme im-
planté par MATLAB®). (Droite) La stratégie de connaissance a priori garanti la
propagation en avant des contours colinéaires ou cocirculaires. La représentation
obtenue par le codage impulsionnel permet de découpler les contours suivant leur
paramétres (orientation, taille) et permet d'éviter les erreurs lors de croisements
de lignes de contour (on a représenté les pixels qui correspondent a une impulsion
ainsi que les lignes qui correspondent a des liens entre contours voisins).

de Canny ; cette méthode peut alors servir comme base a la reconstruction de
I'image [Mallat et Zhong, 1992a,b]. De plus on observe que les contours sont
détectés suivant des avalanches se propageant de proche en proche le long
des “crétes” de 'activité. En définissant cet algorithme par un jeu de regles
locales qui imitent les mécanismes de perception du contour [Peterhans et
Von der Heyt, 1989], on définit ce processus dans son implantation corticale

de facon analogue aux automates cellulaires.

4.3 Systemes visuels dynamiques et applica-

tions

Above all, the cerebral cortex is a part of a multi-level biological
system which has a global coherence.

Burnod [1989, p.7]



4.3. Systemes visuels dynamiques et applications 185

Le code visuel impulsionnel épars défini pour I'aire visuelle primaire peut étre
étendu a des systemes visuels complets. Nous allons ici essayer de définir un
modele général de traitement cortical, pour pouvoir I'étendre a un modele

multicouches et I'appliquer a des expériences réelles.

4.3.1 Heuristiques attentives et génération de cartes

d’attention

Tout d’abord, nous avons évoqué précédemment la possibilité de modifier
le critere de choix afin de modifier la propagation des impulsions et donc la
représentation de I'image. Nous allons voir maintenant les conséquences du
choix d’heuristiques simples sur ce critere et son lien avec la génération de

cartes attentives.

Heuristiques de propagation

En effet, en plus des méthodes que nous avons introduites pour choisir
a un moment donné le filtre le plus adapté, on peut introduire des heuris-
tiques sous forme de regles utilisant les filtres déja choisis. On peut a ce titre
comparer ces regles aux saccades des yeux et qui vont étre induites par les
points saillants de I'image. De facon pratique, on peut dans un premier temps
définir une distance [|i — j||¢ qui reflete la dissemblance entre des filtres i et

j de la carte C et introduire cette distance au critere de choix
i = ArgMax,p(|C{ + AJi —i"lc) (4.3.1)

ol A peut étre considéré comme un terme régularisant qui va controler I'in-
fluence de cette heuristique. On introduit donc un compromis dans le choix
d’un filtre entre la saillance d’un objet et la “distance” des choix successifs.
Cette regle et alors tres facile a incorporer au systeme de code épars que
nous avons implanté. Dans le cadre du traitement automatique d’images de
grandes tailles (comme les images satellitaires ou de mammographie) on a
souvent besoin de détecter des structures dans des zones bruitées. Dl au

caractere parallele du traitement dans le code impulsionnel, une solution est
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de concentrer la propagation sur une zone de 'image “saillante”, déterminée
par un processus plus simple.

On a expérimentalement utilisé une distance s’exprimant seulement en fonc-
tion de la distance entre les centres des filtres, et donc ici sur la distance
depuis le dernier filtre choisi. Cette méthode a été appliquée a des images de
visages d'une base donnée [Samaria et Harter, 1994]. On a ensuite synthétisé
de nouvelles images en superposant les visages détourés manuellement sur
un bruit spatial uniforme. Si on a une connaissance a priori de la position du
visage, on peut influencer le choix des filtres en baissant le seuil des neurones
centrés sur cette zone (voir Fig. 4.3.1-(Milieu)), une stratégie utilisée dans
[Van Rullen et Thorpe, 1999, 2002]. Par contre, quand cette position n’est
pas connue a priori, 'image du visage va dans ce cas induire les premiers
tirs qui donneront une information non-supervisée des parties saillantes de
I'image et favoriser le tir des filtres voisins. On voit alors les parties corres-
pondant a des zones cohérentes se propager en premier, et ’avalanche de tirs

locaux entraine la propagation “en avant” du visage.

Carte attentive dynamique de saillance

Cette expérience se rapproche donc dans un sens de la carte attentive
de saillance de Itti et al. [1998]. Celle-ci consiste en un empilement de cartes
neurales modélisant des neurones de LIP dont on suppose qu’ils collectent les
données saillantes de I'image (comme le contrastes en luminosité, en chromi-
nance, direction et leurs combinaisons) pour diriger le mouvement des yeux.
Ces données saillantes se distinguent d’autres caractéristiques de I'image dans
le sens ot elles “sautent aux yeux” (pop-out) au lieu de nécessiter une ex-
ploration sérielle dans I'image (comme par exemple la recherche la recherche
d’un garcon avec un maillot rayé rouge dans une foule). La méthode de Itti
et al. [1998] collecte ces différents aspects dans 'image pour les intégrer et
créer une carte attentive qui correspond a une mesure quantitative de la
saillance. L’algorithme choisit alors récursivement le maximum vers lequel le
regard est porté et inhibe en retour (inhibition of return) une aire de surface

fixe la surface de saillance (voir Fig. 4.3.2). Cet algorithme jouit d’une grande
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Fi1G. 4.3.1 — Heuristiques de propagation. On a appliqué la poursuite de concor-
dance a (Gauche) I'image 1 du sujet 11 de la base de donnée d'image ATT
[Samaria et Harter, 1994], et (Haut) la reconstruction est présentée pour resp.
de gauche a droite 10, 50, 100, 450 et 750 impulsions. (Milieu) Si on ap-
plique une heuristique favorisant les neurones centraux, |'information du centre
de I'image est propagée en avant (Modulation attentive top-down). (Bas) Dans
le cas ou I'heuristique favorise des tirs de filtres voisins, alors le visage —superposé
a un bruit de fond Gaussien— et qui provoque par ses structures les premiers tirs
provoque une “avalanche” de tirs correspondant au visage, de sorte que celui-ci
est propagé en avant (Modulation attentive bottom-up).
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popularité et est promis a de nombreuses applications.

On comprend alors le lien avec la poursuite de concordance, et I'apport que
celle-ci peut induire. En effet, I’algorithme de carte de saillance souffre du
caractere arbitraire de 'inhibition de retour et un point de saillance peut se
retrouver dans “I’ombre” d’un point précédent. Nous avons donc imaginé un
systeme avec des filtres représentant des points saillants (des orientations,
des coins) et utilisé I'algorithme précédent en utilisant une distance qui favo-
rise des configurations saillantes, comme des orientations orthogonales. Ces
points peuvent dans le systeme visuel se propager via les couches corticales
V et VI respectivement commander la position (par les saccades oculaires)
et amplifier la carte thalamique.

On n’obtient donc pas une carte attentive statique comme pour la méthode
d’Itti, mais une carte dynamique qui va progressivement soustraire de I'image
les caractéristiques locales : il va donc produire une suite de points de saillance
qui va entrailner une coopération locale, comme pour I’heuristique locale. Tou-
tefois, I'inhibition par contre dans ce cas sera exacte et on pourra observer la
zone de 'image correspondante qui est propagée dans ce phénomene attentif.
Nous avons réalisé cette algorithme sur une image choisie pour présenter des
objets (ici des bateaux, voir Fig. 4.3.2) sur plusieurs plans. On a dans un
premier temps tenu seulement compte des contours orientés car nous nous
limitons toujours a des images en niveaux de gris. On voit sur la carte de
saillance équivalente —qui mesure ’énergie cumulée sur toutes les couches—
que I’énergie est effectivement concentrée sur ces objets, et qu’au cours de
la propagation ces zones sont progressivement atténuées par les interactions
latérales. L’image correspondante est progressivement reconstruite en pas-
sant d'un bateau en premier plan aux bateaux plus lointains et puis au fond

de I'image.

4.3.2 Code impulsionnel multicouche : vers des repré-

sentations corticales

Malgré la grande souplesse de ce codage et les applications dont nous

venons de faire une revue, ces algorithmes supposent implicitement la re-
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Fi1G. 4.3.2 — Carte de saillance dynamique. L'algorithme de carte de saillance
permet de générer une suite de points de saillance décroissante en se basant sur
des criteres locaux. Cet algorithme a été ici appliqué a (Haut) une image de
la base d'ltti et al. [1998]. On peut déduire de la répartition de I'énergie corres-
pondant aux coefficients (Gauche) une carte de saillance dynamique indiquant
(en clair) les points correspondant a la plus haute énergie. (Droite) L'image
propagé par ce processus montre la reconstruction de I'image avec ce processus.
Cette expérience exhibe des résultats similaires, mais permettent de tenir compte
de points de saillances a plusieurs échelles. Aussi, I'inhibition de retour est exacte
et on peut reconstruire |'image correspondant a cette propagation.




190 Chapitre 4. Vers un code dynamique épars

construction analogique intermédiaire d’une image, qui génere alors une pro-
pagation dans la nouvelle couche neurale. Nous allons alors étendre notre
algorithme a un nombre arbitraire de couches et qui ne nécessite pas une

reconstruction intermédiaire de I'image.

Formalisation

Plagons-nous dans un premier temps dans une architecture ou les im-
pulsions de la rétine arrivent directement sur l’aire visuelle primaire selon
une suite d’indices {i'} correspondant a des filtres rétiniens ¢;. On peut alors
d’abord imaginer que I'image est reconstruite progressivement par L(t+1) =
L(t)+p". ]\7]';:2 ;e ou p' est la polarité et m* est la modulation (LUT) calculée
comme précédemment. Sil’on note 9; les filtres de V1, on peut itérativement

calculer I'activité d’un neurone j de V1 par

Ci(t+1) =< L(t + 1),1p; >= Cj(t) + p'.m’ < %,% > (4.3.2)

Cette approche se rapproche du modele proposé par Hubel et Wiesel ou les
filtres de V1 sont exprimés comme une composition de filtres rétiniens. On
en déduit donc que l'activité est calculée directement depuis 'adresse des
impulsions, sans passer par une reconstruction.

En définissant un seuil 6, on peut alors définir un nouveau mécanisme im-
pulsionnel dans V1. Comme le filtre qui tire sera le filtre qui correspondra
temporairement a la meilleure concordance, on pourra construire des inhi-
bitions de la méme maniere et mettre a jour les activités voisines au tir du

.4/ . .
neurone ;' , en retranchant la projection de wjt/ :

< tpye, ;>
2
[0

On peut alors définir la propagation dans de nouvelles couches par ce forma-

Ci(t') — Ci(t') — Clu (1), (4.3.3)

lisme et imaginer aussi que ces propagations suivent des architectures copiant
la complexité du réseau neural cortical, mais nous nous limiterons ici a des
architectures hiérarchiques (en avant) pour conserver toutes les propriétés de

la poursuite de concordance. On en déduit que dans cette formalisation pure-
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ment événementielle d’automates déterministiques, le temps est basé sur les
événements et en premier lieu sur les impulsions rétiniennes. Par conséquent,
si d’un coté I'ensemble des temps de propagation d’une couche sont inclus
dans ’ensemble des temps de tir de la couche suivante, on peut aussi voir que
chaque tir dans une couche supérieure est due a une avalanche d’impulsions

depuis une impulsion rétinienne.

Vers un modele fonctionnel de colonne corticale

Afin de synthétiser les résultats que nous avons présenté et proposer un
modele fonctionnel, nous allons maintenant décrire un modele de colonne
corticale comme un automate adaptatif [Burnod, 1989]. Ce modele théorique
va donc comprendre plusieurs neurones liés fonctionnellement que 'on va
décrire au niveau de description de ’aire corticale comme un systéeme auto-
nome. Cette colonne va étre caractérisée par son entrée et sa sortie impul-
sionnelles et par son état interne. Par analogie avec les observations neuro-
physiologiques et comme décrit dans Sec. 2.1.3, cet automate sera constitué
de plusieurs couches que nous simplifierons en ne considérant que les entrées
et sorties thalamiques et cortico-corticales.

Une couche d’entrée integre les entrées thalamiques et cortico-corticales —
c’est-a-dire dans le cadre de notre modele simplifié de V1 les impulsions
générées par le code rétinien— pour définir 'activité analogique de la co-
lonne. Cette activité est transformée en un événement d’autant plus vite que
cette activité est forte : c’est la voie en avant de la colonne. Cet événement
est alors transmis par des connexions latérales et symétriques (ce qui corres-
pondrait dans un modele biologique a la couche II) pour rendre compte de
I’événement gagnant sur les voisins de telle sorte a ce que la représentation
soit éparse et efficace : c’est la voie latérale de la colonne. D’apres notre for-
malisation, les poids correspondant peuvent etre déterminés par la corrélation
des filtres et donc par une regle de type hebbienne.

On définit alors une couche superposée mais dans la direction descendante,
qui va correspondre a la voie en arriére de la colonne et qui va implanter

fonctionnellement les processus régulateurs et attentifs. On définira dans ce
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cadre une activité correspondant a 'attente de la colonne intégrée depuis les
événements des voies en avant des colonnes voisines. Cette activité d’attente
de la colonne peut se propager sous forme d’un événement en retour vers
les sources thalamiques et servir de régulateur du flux d’information visuelle.
Elle influence aussi directement la sensibilité de la voie en avant en modi-
fiant le seuil de génération d’un événement en avant depuis 'activité de la
colonne. On pourra dans ce cadre définir les poids liés a cette activité par
un processus de renforcement qui, par exemple dans V1, mettra en avant les

contrastes d’orientation.

Modélisation de V4

Afin d’illustrer ce modele de fagon fonctionnelle, imaginons que nous
connections une premiere aire visuelle sélective aux orientations locales (soit
comme V1) a une aire composée de neurones sélectifs a des angles, cour-
bures et lignes (et qui correspondrait donc biologiquement a V4). Pour des
raisons de volume de calcul, nous ne considérerons ici plus qu’une fraction
de la carte rétinotopique. Les événements calculés depuis V1 se projetteront
sur ces neurones de telle sorte qu’a chaque point correspondra une activité
d’autant plus forte que la courbure locale, ¢’est-a-dire que 'angle entre des
segments contigus est proche d’une pointe.

Si 'on représente une reconstruction de I'information événementielle depuis
les sorties de ces deux aires, nous obtiendront des résultats dynamiquement
différents. Comme nous ’avons vu, la sortie de V1 met en avant les contrastes
orientés dans 'ordre de la mesure de leur singularité, et nous verrons typi-
quement apparaitre dans une image les bords des objets, formant ainsi une
esquisse primitive de I'image. La sortie de notre modele de V4 représentera
donc progressivement les angles aigus (fleches, coins, courbes) puis les lignes
et les détails. En particulier, cette aire va pouvoir détecter des jonctions de
type “T”, c’est-a-dire des croisements de contours caractéristiques d’occlu-
sions.

Aussi, les événements correspondant a 'attente et 'activation des colonnes

de V4 peuvent étre rétropropagées sur V1 puis sur le CGL pour modifier le
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flux d’information. Si I'on prend cette propagation en compte, on observe
alors que des V1, I'information saillante correspondant aux coins peut étre
propagée en avant grace a l'information de V4. Dans un cadre biologique
plus large, on peut imaginer que les vagues d’activités plus lentes que nous
avons évoqué (voies Parvo et Konio, voir Sec. 2.2.2) vont alors confronter
cette information précise avec 'information descendante plus imprécise de la
voie Magno qui aura contrasté par les processus attentifs les voies saillantes,
selon un modele itératif [Bullier et Nowak, 1995].

4.3.3 Applications a la robotique et a la vision active

Comme nous l'avions évoqué au début de la these, la vision se définit
par les buts et les contraintes qui lui sont imposées. Nous avons donc essayé
d’implanter des paradigmes issus des études émergeant de cette nouvelle

approche du code de la vision a des systemes robotiques.

Couplage multisensoriel

Nous avons tout d’abord étudié un systeme perceptif multi-sensoriel initié
en France au LORIA par D. Martinez [Rochel et al., 2002]. Ce systéme consiste
en un robot mobile —de type Koala— dont le but est de pouvoir naviguer
dans un environnement partiellement connu en utilisant des indices visuels
et olfactifs et est spécialement congu pour pouvoir étre utilisé en milieu in-
dustriel lors d’incidents chimiques par exemple, ot une action non-humaine
est nécessaire. Des capteurs olfactifs de type Figaro sont placés des deux
cotés du robot en face de tubes aspirant I'air par des pompes, de telle fagon
qu’on obtient un signal analogique multi-canal et stéréo de I’environnement
chimique. Toutefois, ces capteurs manquent de sensibilité temporelle et ol-
factive, particulierement lorsque le robot est en mouvement et un traitement
par des techniques neurales est alors utilisé pour catégoriser les odeurs.

Les capteurs olfactifs sont particulierement peu performants si la source
de l'odeur est éloignée du robot, d’autant plus si cette odeur —comme
I’éthanol— est volatile. Nous avons donc considéré la possibilité d’'utiliser

d’explorer I’environnement, dans ce cas ot aucune odeur n’est catégorisée, en
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F1G. 4.3.3 — Systéme olfacto-visuel Nose. Ce robot, de type Koala, est équipé
d'une tourelle de vision stéréoscopique mais aussi de capteurs stéréoscopiques
d'odorat, “reniflant” la nature du gaz aspiré par les tubes latéraux. Il a été utilisé
pour réaliser une expérience de couplage de la vision et de |'odorat. La vision sert
alors de systeme de guidage non-supervisé grace a un processus attentif alors
que 'odorat permet de catégoriser des odeurs présentes localement. Ce systeme
est construit pour pouvoir étre appliqué dans des interventions automatisées lors
d'incidents de type chimique.
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utilisant la perception visuelle. Grace a I’aide de Dirk Walther, du laboratoire
de Christof Koch a Caltech, Pasadena, lors de I'Ecole d’Eté d’Ingénierie Neu-
romorphique de Telluride, nous avons utilisé le modele de carte de saillance
de [Itti et al., 1998], que nous avons décrit plus haut. Ceci a permis d’extraire
de I'image prise par le robot une zone de plus forte saillance qui donnait au
robot une direction vers laquelle il avancait. Le robot s’arrétait apres une
courte distance pour aspirer I'air environnant jusqu’a ce que la réponse aux
senseurs donnée par le réseau de neurones impulsionnel de catégorisation soit
assez précise auquel cas 'expérience était considérée comme réussie.

L’expérience commandait en temps réel depuis Telluride, Colorado le robot
situé en Lorraine par un protocole TCP/IP. Le robot était placé dans un
environnement classique a 4m environ de la source (de ’éthanol) qui était
diffusée par un ventilateur. Utilisant une heuristique similaire a la descente
de gradient, les capteurs ne détectent a cette distance aucune odeur et le
robot s’approchait donc vers le point le plus saillant. Or le nombre d’ob-
jets saillants est limité et le robot s’approche éventuellement vers la source.
Toutefois, la diffusion de 'odeur est tres turbulente et nous n’avons observé
une catégorisation que quand le robot se retrouvait a seulement 50 cm de
la source auquel cas le robot pouvait se guider de facon bisensorielle par la

vision et les capteurs stéréo-olfactifs.

Détection d’un objet connu

Nous avons enfin appliqué les principes de codage multi-couche impulsion-
nel a une tache simple de détection d’un objet connu a des fins de guidage.
Le robot est un véhicule mobile développé au laboratoire d’Informatique et
d’automatique de SUPAERO, Toulouse. Ce robot autonome comporte une
unité de calcul et est controlé par un calculateur dédié. Sa double caméra
produit une image vidéo stéréoscopique de 192 x 144 pixels sur 8 bits de ni-
veaux de gris. Le robot profite des développements dans le laboratoire sous
forme de librairies des différentes fonctions que 1'on désire implanter. Notre
but est donc la de fournir un algorithme de détection d’un balise connue (voir

Fig. 4.3.4) a différentes tailles, orientations, distances et configurations.
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Pour réduire les calculs, nous avons implanté un systeme de trois couches
rétinotopiques de résolutions décroissantes correspondant grossicrement a la
rétine, & V1/V4 et a IT. La rétine produit une représentation des contours,
comme une esquisse de I'image. La couche V1/V4 correspond & une couche de
filtres sélectifs a des orientations suivant les directions de contours présentes
dans les balises (verticales et diagonales) et aux coins correspondant aux
balises. Ces filtres ont été appris de maniere non-supervisée sur des images
de balises sans distracteur et ont été étendus a ’architecture multi-échelle.
On a alors ajusté les angles compatibles avec le triangle pour que ceux-ci
soient propagés en premier. A I'image du triangle de Kanisza, la détection
est réalisée quand 3 angles compatibles sont propagés.

La derniere couche a été apprise de facon supervisée grace a une base
d’images de balises marquées. Les résultats sont sans surprise car les contours
des balises, par leur fort contraste, sont propagées en premier des la rétine.
On voit alors apparaitre rapidement les structures linéaires de I'image et la
réponse de IT. Comme ce systeme est utilisé pour une navigation, on peut
donc grace aux capteurs odométriques prévoir la direction, taille et orien-
tation de la balise depuis son estimation précédente. Cette technique a été
utilisée grace a une régulation “du haut en bas” de 'attention qui permet
de réduire énormément les cotits de calculs. Ceci permet d’envisager une im-
plantation sur le robot en décomposant la phase lente de recherche sérielle de
la cible dans I’environnement puis une phase de guidage attentif. Elle ouvre
ainsi la porte a 'implantation d’un guidage d’un robot mobile par des amers

qui est le sujet de la these d’Emmanuel Zenou dans ce méme laboratoire.
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Fi1G. 4.3.4 — Détection de balises par un robot. Cette image présente une scéne
du robot mobile contenant les balises utilisées, des “drapeaux” triangulaires noirs
sur fond blanc. Cette simulation se rapproche du traitement d'une image dans le
systeme visuel : I'information est pré-traitée a travers un systéme d'une couche
simulant I'aire V1, puis par une couche similaire a V4 détectant des angles ai-
gus (en particulier ceux correspondants aux polarités des balises). Une couche
similaire a IT détecte enfin en combinant cette derniere information les différents
types de triangles rencontrés (différentes positions, distances et angles). La pro-
pagation de l'information est progressive et hiérarchique dans le systeme.




Conclusion

I am never content until I have constructed a mechanical mo-
del of the subject I am studying. If I succeed in making one, I
understand ; otherwise I do not.

Lord Kelvin

Nous éloignant de la présentation de la Vision comme une méthodologie de
traitement statique de I'image, nous avons décrit les processus visuels comme
un flux dynamique, codé temporellement et de facon asynchrone, qui permet
d’interagir avec le monde. Nous avons décrit plus particulierement le traite-
ment ultra-rapide comme un aspect de la Vision pour lequel I'information
visuelle est codée par des vagues successives d’impulsions se propageant dans
I’architecture du systeme visuel et ou l'information “importante”, saillante,
est progressivement mise en avant. En particulier, nous avons vu que cette
description permet de définir un code fonctionnel de transmission et de trai-
tement de l'information visuelle par 1'ordre d’activation de ces impulsions.
Aussi, nous avons alors mis en avant l'importance des statistiques des sti-
muli naturels et des lois écologiques qui permettent de prévoir 'adaptation
des substrats biologiques du calcul neuronal.

Au cours de ce travail, nous nous sommes efforcés d’intégrer ce travail dans le
cadre des études menées a Toulouse en collaboration par Manuel Samuelides
au CERT-ONERA et par I'équipe de Simon Thorpe au CERCO. En parti-
culier, les contributions personnelles a ces travaux consistent en des études
sur plusieurs niveaux de description.

— au niveau sub-neuronal, I’étude fonctionnelle du comportement de modeles
de neurones réalistes et en particulier ’étude de I'adaptation de la dy-
namique a la statistique des entrées et I’émergence non-supervisée de
sélectivité extrayant la cohérence d’un flux asynchrone d’impulsions.

— au niveau neuronal, le lien entre ces modeles détaillés et un code visuel
complet basé sur l'ordre d’activation des impulsions. En particulier, on
a étudié des modeles d’adaptation mais aussi une formalisation per-

mettant de prévoir le comportement de tels neurones et des modeles
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appliquant ces modeles a des applications visuelles, comme le traite-
ment rétinien.

— au niveau des assemblées de neurones, on a défini une méthode permet-
tant d’implanter —grace a des interactions latérales— une représenta-
tion impulsionnelle sur-complete et éparse. Nous avons alors montré
son efficacité, tant au niveau de la capacité de représentation que des
applications pour le traitement, mais aussi sa généralité en 1’étendant
a plusieurs couches et en définissant des processus adaptatifs. Enfin, on
a relié des heuristiques de propagation a des phénomenes attentifs qui
peuvent modéliser certains aspects de I'attention visuelle.

Ces contributions s’appuient donc sur les paradigmes d’un mouvement émer-
gent du connexionnisme en Sciences Cognitives qui établit les bases d'une
théorie biophysique des calculs cognitifs en mettant en avant les aspects
asynchrones du calcul neural. Les nouvelles méthodes de traitement du si-
gnal et de I'image que nous avons introduites se basent donc sur ces prin-
cipes biologiques et se veulent comme des ouvertures vers 'implantation de
systemes visuels efficaces. En particulier, I'implantation matérielle de ces al-
gorithmes permettra le passage de la simulation sur un calculateur synchrone
a des expérimentations qui souleveront des problemes qui sans nul doute nous
éclaireront sur le fonctionnement de la Vision. En particulier, la définition
actuelle d'un standard de protocole Address-Event Representation doit se
faire en prenant en compte ’aspect dynamique des calculs et I'importance
grandissante des calculateurs asynchrones Sutherland et Lexau [2001].

En parallele, ces théories permettent de fonder progressivement une approche
scientifique des aspects les plus subjectifs et intimes du cerveau. Si notre
contribution se limite a des apprentissages simples, des regles plus avancées
sont nécessaires pour comprendre d’autres processus cognitifs, comme le lan-
gage naturel. Les progres de 'imagerie nous aident alors a comprendre ces
mécanismes, mais nous ne sommes qu’a I’aube d’une série de bouleversements

de notre vision de la pensée.






Abréviations et acronymes

Nous présentons ici les abréviations et acronymes utilisés en pointant sur

la section ou ceux-ci sont initialement définis.

SNC Systeme Nerveux Central Sec. 1.1.1
PA Potentiel d’Action Sec. 2.1.2
PPS Potentiel Post-Synaptique Sec. 2.1.2
EEG Electro—encéphalogramme Sec. 2.1.3
CG Cellules Ganglionnaires Sec. 2.2.1
PhR Photorécepteurs Sec. 2.2.1
CGL Corps Genouilé Latéral Sec. 2.2.2
V1 Aire visuelle primaire Sec. 2.2.2
IT Inféro-Temporal Sec. 2.2.2
CUR Catégorisation Ultra-Rapide Sec. 2.3.1
LIF-SC | Leaky-Integrate & Fire - Synaptic Current | Sec. 3.1.1
STDP | Spike-Time Dependant Plasticity Sec. 3.1.2
LUT Look-Up-Table Sec. 3.2.2
EQM Erreur Quadratique Moyenne Eq. 3.2.10
IM Information Mutuelle Eq. 3.2.10
EQMB | Erreur Quadratique Moyenne Balancée Eq. 3.2.22
MP Matching Pursuit Sec. 4.1.2
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Résumé : Comment déchiffrer le code impulsionnel de la Vi-

sion ¢ Etude du flux paralléle, asynchrone et épars dans le trai-
tement visuel ultra-rapide.

Le cadre de ce travail est ’étude de modeéles neuromimétiques de codage parallele et asyn-
chrone de I'information visuelle —tel qu’il est mis en évidence dans des taches de traitement
ultra-rapide— en la transformant en une vague d’événements élémentaires d’importance
décroissante. Nous allons baser dans un premier temps les mécanismes de ce code sur les
processus biologiques a 1’échelle du neurone et de la synapse. En particulier, la plasticité
synaptique peut induire ’extraction non-supervisée de I'information cohérente dans le flux
des impulsions neuronales.

Le codage par la latence de la premiere décharge permet de définir un code impulsionnel
dans le nerf optique grace une architecture multiéchelle. Nous avons étendu cette démarche
en utilisant une approche écologique qui permet exploiter les régularités de ses coeflicients
sur les images naturelles pour les quantifier par le rang d’arrivée des impulsions neuro-
nales. Ce code par le rang des décharges, est basé sur une architecture hiérarchique et “en
avant” qui se distingue, outre sa simplicité, par la richesse des résultats mathématiques et
de par ses performances computationnelles.

Enfin, nous avons répondu aux besoins d’un modele efficace de la Vision en fondant
une théorie de représentation impulsionnelle sur-compléte de 'image. Cette formalisation
conduit alors & une stratégie de code impulsionnel épars en définissant des interactions
latérales. Cette stratégie est étendue a un modele général de colonne corticale adaptative
permettant I’émergence de dictionnaires de représentation et s’adapte particulierement a
la construction d’une carte de saillance. Ces techniques font émerger de nouveaux outils
pour le traitement de 'image et de vision active adaptés a des architectures de calcul
distribué.

Mots clés : Vision, codage neuronal impulsionnel, plasticité hebbienne a modulation
temporelle relative (STDP), transformée par ondelettes, statistique des images naturelles,
représentation sur-complete, poursuite de concordance, émergence, vision active.

Abstract : How to decipher vision’s spiking code ? Study of the
parallel, asynchronous and sparse flow in the ultra-rapid visual
processing.

We build and study dynamical models of visual coding as a parallel and asynchronous
flow of information coded thanks to their succession in time. We will at first base the me-
chanisms of this code on the biological processes on the scale of the neurone and synapse.
In particular, synaptic plasticity may induce the non-supervised extraction of coherent
information in the flow of the neuronal impulses.

Coding by the latency of the first spike can defines a code in the optic nerve based on
multi-scale architecture. We extended these results by using an ecological approach allo-
wing thanks to the statistics of natural images the quantization of analog value by the
spikes’ rank. This visual code is based on a hierarchical feed-forward architecture which
is distinguished, in addition to its simplicity, by its mathematical and computational per-
formances.

We will meet the needs for an effective model of Vision by defining a theory of over-
complete event representation of the image. This formalization leads then to a strategy
of a sparse spike code by defining lateral interactions. Thanks to a reinforcement learning
rule, this strategy can then be extended to a model of an adaptive cortical column which
shows emergence of representation dictionaries. Moreover, this paradigm adapts particu-
larly to the construction of a saliency map. These techniques allow emergence of new tools
for image processing and active vision which are particularly adapted to distributed com-
puting architectures.

Keywords : Vision, parallel and asynchronous computing, neuronal spike coding, spike
time dependent plasticity (STDP), wavelet transform, natural images statistics, over-
complete representation, matching pursuit, active vision.
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