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L’information se propage dans le cerveau sous la forme d’impulsions. Générées et reçues par les 

neurones, elles sont les unités indivisibles à partir desquelles sont codés aussi bien les gestes que 

les pensées et les perceptions. Quels éléments sont encodés ? Comment est-ce encodé ? Avec 

quelle précision ? Voici les questions qui forment l’étude du codage neuronal. Sa thématique est 

celle de la représentation et de la transformation de l’information dans le système nerveux 

(Perkell & Bullock, 1968).  

Dans cette thèse, nous adresserons la question du codage neuronal dans le cas du traitement 

visuel rapide, pour le développement d’algorithmes de traitement de l’information. Dans cette 

introduction générale, nous reviendrons d’abord sur les principes permettant d’appréhender le 

codage neuronal de l’information, tels qu’ils ont pu se dégager de la recherche expérimentale en 

électrophysiologie et de son interaction avec l’investigation théorique propre aux neurosciences 

computationnelles. Puis nous considérerons le traitement visuel rapide dans le champ 

expérimental, pour en déduire des contraintes pour la modélisation connexionniste, c'est-à-dire sa 

modélisation par des réseaux de neurones simulés. Cela nous amènera à présenter une synthèse 

des travaux théoriques menés dans notre groupe pour proposer une explication du traitement 

visuel rapide respectant les contraintes dégagées précédemment; et à présenter comment le type 

de codage ainsi défini se concrétise dans un système artificiel de reconnaissance d’objet. Ensuite, 

nous pourrons formuler les objectifs de notre thèse et exposer les résultats des travaux menés 

pour les atteindre. Enfin, nous conclurons sur ce que ce travail apporte à la connaissance des 

performances du traitement visuel rapide, ainsi qu’au développement d’un système artificiel qui 

s’en inspire.  

1. CODAGE NEURONAL DE L’INFORMATION 

L’observation de l’activité électrique d’un neurone sensoriel permettait à Edgar Douglas Adrian 

(1926, 1928) d’établir que les neurones sensoriels émettent des impulsions à la présentation d’un 

stimulus adéquat. Ce résultat de l’électrophysiologie était obtenu à partir de préparations de peau 

et de fibres nerveuses et reproduit plus tard avec les cellules ganglionnaires de la rétine : Haldan 

Keffer Hartline, mais aussi Horace Basile Barlow, montraient que ces cellules réagissent à une 

stimulation dans une zone appropriée de la rétine par l’émission de trains d’impulsions (Hartline, 

1938, 1940 ; Barlow, 1953). Il est depuis cette époque largement admis que les neurones 
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communiquent entre eux, sur des distances allant de quelques centaines de microns à quelques 

centimètres, à l’aide de ces impulsions1. Dés lors, expérimentalistes et théoriciens ont pu se poser 

la question de savoir comment lire les trains d’impulsions pour comprendre la communication 

neuronale, et jusqu’à aujourd’hui, plusieurs propositions existent (Shadlen & Newsome, 1994 ; 

Rieke, Warland, de Ruyter van Steveninck & Bialek, 1996 ; Victor & Purpura, 1997 ; Gautrais & 

Thorpe, 1998 ; Abbott & Sejnowski, 1998 ; Borst & Theunissen, 1999 ; Diesmann, Gewaltig & 

Aertsen, 1999 ; Maass & Bishop, 2001 ; Gerstner & Kistler, 2002a ; Pouget, Dayan & Zemel, 

2003 ; Averbeck & Lee, 2004 ; Cariani, 2004).  

Ici, nous exposerons différentes propositions de codages neuronaux, leurs principes et propriétés 

ainsi que des illustrations expérimentales. Nous les aborderons sous un angle unitaire, celui du 

neurone seul. Pour la simplicité du propos, nous distinguerons les codes basés sur un comptage 

d’impulsions, et ceux basés sur le temps de décharge. Sur la base de ces codes possibles pour un 

neurone, nous considérerons ensuite leurs transpositions au niveau de population de neurones. 

 

1.1. Coder l’information avec un seul neurone 

Les impulsions sont des signaux électriques uniformes, d’une durée de 1 à 2 millisecondes, aussi 

appelés « potentiels d’action » ou « spikes », générés quand le potentiel de membrane du neurone 

atteint une valeur seuil (Figure 1). Ils se propagent ensuite le long de l’axone vers les synapses 

d’autres neurones, où leurs arrivées initient des courants post-synaptiques qui vont à leur tour 

déclencher, ou inhiber, de nouveaux potentiels d’action. L’impulsion, brève et indivisible, forme 

à ce titre l’élément de base de la communication neuronale à distance. Mais comment 

l’information est-elle représentée par ces impulsions ? Quels sont les aspects des trains de 

décharge, quelles sont les combinaisons d’impulsions, qui vont permettre à l’observateur de 

prédire la présence de tel stimulus à partir de la réponse du neurone ? Comme le suggère la 

formulation de cette interrogation, nous répondrons à la question de la représentation neuronale 

de l’information du point de vue de l’observateur. Et bien que les mécanismes précis de sa 

production, tel qu’expliqués par la formule d’Alan Lloyd Hodgkin & Andrew Fielding Huxley 

                                                 
1 Les neurones peuvent aussi communiquer par couplage électrique, ou “gap junctions”(Dermietzel & Spray, 1993). 
Si ces jonctions ont un rôle fonctionnel certain, par exemple en aidant à la synchronisation de l’activité dans 
l’hippocampe (Traub, Pais, Bibbig, LeBeau, Buhl, Hormuzdi, Monyer & Whittington, 2003), ce rôle n’en reste pas 
moins restreint à des échanges entre cellules très proches les unes des autres. 
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(1952), soient utilisés dans la plupart des travaux actuels de Neurosciences Computationnelles, 

nous les ignorerons ici délibérément pour mieux nous concentrer sur leur aspect d’événements 

unitaires, définis uniquement à partir de leur date d’émission. 

1.1.1. Qu’est-ce qu’un code neuronal? 

L’information va être représentée par ce qui se répète dans l’émission des impulsions par le 

neurone, à la présentation d’un même stimulus pour un neurone sensoriel par exemple, ou dans 

l’exécution d’un même geste pour un neurone moteur. Autrement dit, un code neuronal peut se 

définir ainsi : une dimension de l’activité neuronale dont les changements vont refléter une 

différence dans l’information transmise au reste du système (Perkell & Bullock, 1968).  

Nous pouvons alors identifier plusieurs types de codage, selon les régularités constatées dans les 

réponses d’un neurone seul. Ainsi, le nombre d’impulsions est une variable très fiable, et simple, 

de codage de l’information; nous exposerons donc en premier les codes découlant de ce type de 

mesure. Les dates des décharges peuvent aussi être suffisamment régulières pour représenter 

l’information neuronale; ce sera le cas pour la deuxième grande classe de codes - temporels - 

exposée ici. Nous tâcherons pour chacun d’eux d’en fournir une définition, de l’illustrer dans le 

champ expérimental et d’en saisir les spécificités et propriétés. En particulier, l’exposé sur les 

codages temporels nous permettra d’introduire la notion de codage par latence, centrale dans 

notre thèse. Nous pourrons enfin considérer les relations qu’entretiennent les deux types de codes 

l’un par rapport à l’autre au vu de la question centrale : comment un neurone code-t-il  

l’information? 

1.1.2. Le codage par taux de décharge 

Un stimulus est présenté à un neurone. En réaction, celui-ci émet des impulsions. En règle 

générale, plus le stimulus est intense, plus le neurone décharge. Le premier code neuronal est 

simple, il est basé sur le nombre de potentiels d’action émis. Et puisque ce nombre est mesuré sur 

une fenêtre de temps finie, nous parlerons d’un taux de décharge. Par code en taux de décharge, 

nous entendrons donc tout code basé sur un comptage des impulsions émises par un neurone 

durant une période donnée (Figure 1A). C’est une moyenne temporelle, un taux v exprimé en 
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Hertz calculé d’après le nombre n d’impulsions observées sur une période T exprimée en 

secondes, typiquement 0,1 ou 0,5s: 

v = n / T 

De par son caractère évident, ce code s’est imposé de suite aux yeux des expérimentalistes 

comme la variable explicative de la communication neuronale (Adrian, 1926, 1928 ; Hartline, 

1938, 1940 ; Barlow 1953, 1972 ; Mountcastle 1957). Une découverte capitale, celle de la 

sélectivité à l’orientation des cellules du cortex visuel primaire (Hubel & Wiesel, 1962), est 

directement due à cette perception : le neurone enregistré se mit à décharger intensivement 

lorsque une fine ombre projetée, c’est-à-dire une ligne noire sur un fond blanc, traversa 

accidentellement son champ récepteur (Hubel, 1981). Enfin, un exemple classique de codage par 

taux de décharge est celui des récepteurs tactiles de la sangsue (Kandel & Schwartz, 1991) : plus 

le stimulus est appuyé fortement sur le récepteur, plus des impulsions sont émises sur une période 

de 500 millisecondes.  De plus, d’interpréter un taux de décharge comme une valeur analogique a 

représenté une avancée majeure pour la modélisation des fonctions neuronales, notamment à 

l’aide de réseaux neuronaux formels (Rosenblatt, 1958 ; Von Neumann, 1958). 

Le taux de décharge est une mesure fiable du codage neuronal de l’information, qui permet de 

s’affranchir du caractère temporel irrégulier de certaines réponses corticales (Shadlen & 

Newsome, 1994; Softky & Koch, 1993). Même si les dates précises des impulsions obéissent à 

une loi de Poisson, et sont donc imprévisibles du point de vue temporel d’une présentation d’un 

même stimulus à l’autre, leur nombre sera beaucoup moins variable, et donc plus à même de 

porter l’information, au moins lorsque la durée d’observation est suffisamment longue. Que les 

réponses observées permettent un codage temporel ou pas, un codage par taux de décharge sera 

donc toujours théoriquement possible. Son grand avantage réside donc dans l’affranchissement de 

la dimension temporelle à travers une moyenne, particulièrement pratique pour rendre compte 

d’un phénomène complexe, se manifestant à des échelles spatiale et temporelle minuscules dans 

un environnement qui plus est bruité. 

C’est en même temps un inconvénient : si l’expérimentateur bénéficie d’autant de temps qu’il 

désire pour observer l’activité neuronale, il n’en va pas toujours de même pour le neurone, ou 

pour l’organisme. La mouche est par exemple capable de s’adapter à l’apparition d’un nouveau 

stimulus en changeant sa trajectoire en 30 à 40 millisecondes (Rieke, Warland, de Ruyter van 
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Steveninck & Bialek, 1996). Cela ne laisse pas assez de temps pour compter les impulsions d’un 

neurone et calculer une moyenne sur une longue période. De fait, la mouche doit répondre alors 

qu’un neurone post-synaptique n’aura reçu qu’un ou deux potentiels d’action. Ce qui limite 

sérieusement la capacité du taux de décharge à porter l’information, à moins de rendre compte de 

ce taux de manière instantanée. 

 

Figure 1. Types de codes unitaires. (A) Codage par taux de décharge. Le nombre d’impulsions émis par 
le neurone est mesuré sur une période donnée. (B) Un histogramme de répartition des impulsions au cours 
du temps (PSTH, en bas) est obtenu à partir de plusieurs essais, pour un même stimulus. Le PSTH permet 
de mesurer les variations du taux de décharge au cours du temps. Nous parlerons alors de taux de décharge 
instantanée. (C) Codage par délai entre deux impulsions. (D) Codage par latence. Le délai d’apparition de 
la première impulsion est mesuré par rapport à un signal de référence (présentation du stimulus, ou pic 
d’une activité oscillatoire, pour exemples).  

 

1.1.2.1.Le taux de décharge instantané 

Le taux de décharge s’affranchit de la dimension temporelle de l’activité évoquée par un stimulus 

stationnaire. Une variante permet de prendre en compte les stimuli qui changent au cours du 

temps et d’en mesurer les effets sur l’activité neuronale.  
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L’expérimentateur enregistre l’activité d’un neurone alors que le stimulus consiste en une suite 

d’entrées. Cette séquence est répétée plusieurs fois et les réponses neuronales ajoutées dans un 

histogramme de temps (aussi appelé PSTH pour « peri-stimulus time histogram »; Figure 1B). 

Le temps t est mesuré dés le début de la stimulation et le nombre d’impulsions observées rapporté 

pour chaque pas de temps Δt, typiquement entre 1 et quelques millisecondes. Le nombre 

d’impulsions à chaque pas de temps, nK(t ; t+Δt), est ensuite sommé sur l’ensemble des 

répétitions de l’expérience, pour être ensuite divisé par le nombre K de répétitions. On obtient 

ainsi une mesure de l’activité moyenne du neurone entre t et t + Δt. En divisant par la longueur de 

l’intervalle Δt, on obtient finalement le taux de décharge instantanée du neurone, exprimé en 

Hertz : 

ρ(t) = [nK(t ; t+Δt) / K] / Δt 

Le résultat peut être lissé pour obtenir une variable de taux continue (en effectuant une 

convolution, typiquement gaussienne, du nombre d’impulsions observées non seulement à travers 

les essais, mais aussi au sein d’un essai, sur un nombre de pas de temps continu ; un exemple 

dans Richmond & Optican, 1990). C’est une mesure de densité de décharge, particulièrement 

adaptée aux stimuli qui changent dans le temps ; nous parlerons ainsi de « modulation de taux de 

décharge » pour relier le taux de décharge au transfert d’une information changeante dans le 

temps.  

Mais là aussi, cette mesure peut parfois manquer de pertinence au vu de conditions naturelles de 

traitement de l’information (comme dans le cas de la mouche évoqué ci-dessus). Par exemple, 

une grenouille qui voudrait attraper une mouche ne peut s’attendre à ce que sa cible répète son 

vol selon la même trajectoire. Chaque cible potentielle et chaque trajectoire suivie par elle étant 

uniques, le batracien doit agir sur la base d’un seul trajet.  

L’intérêt du taux de décharge instantané s’exprime dans les cas où une population de neurones 

présumés indépendants reçoit une même stimulation. Il est alors plus simple pour 

l’expérimentateur d’enregistrer l’activité d’un seul neurone à la fois sur N stimulations, plutôt que 

d’enregistrer l’activité de N neurones sur une seule stimulation. C’est de cette manière par 

exemple, que Georgopoulos et ses confrères ont pu associer aux mouvements de singes éveillés 

les modulations de taux de décharges de cellules du cortex moteur prises isolément ; et en 

conséquence suggérer que ces mouvements pouvaient être générés par la coopération de ces 
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cellules et l’utilisation d’un codage par taux de décharge instantané (Georgopoulos, Kalaska, 

Caminiti & Massey, 1982).  

Comme nous le verrons en section 1.2.1. consacrée au codage par taux de décharge dans des 

populations, cette mesure basée sur l’activité moyennée d’un seul neurone à travers plusieurs 

essais peut être étendue à plusieurs neurones. 

1.1.3. Le codage temporel 

Nous qualifierons de temporel les codes où les variations des dates précises de décharge  

accompagnent une variation de l’information contenue dans le stimulus. Dit autrement, les codes 

temporels font l’hypothèse d’une reproductibilité des temps de décharges : un neurone utilise un 

code temporel quand un même stimulus entraînera la production d’une ou de plusieurs impulsions 

à des dates précises (de l’ordre de la milliseconde ; voir par exemple Mainen & Sejnowski, 1995 

pour une étude in vitro de la précision des temps de décharge). Pour un même neurone, 

l’information pourra alors être portée par le temps de décharge lui-même (Bialek, Rieke, de 

Ruyter van Steveninck & Warland, 1991), mais aussi par le délai, conséquemment constant, entre 

deux ou plusieurs décharges (Figure 1C ; Berry, Warland & Meister, 1997 ; Brenner, Strong, 

Koberle, Bialek & de Ruyter van Steveninck, 2000 ; DiLorenzo & Victor, 2003) ou bien encore 

la latence (Thorpe, 1990 ; Petersen, Panzeri & Diamond, 2001). Dans le cadre de la présente 

thèse, une attention particulière va être apportée à ce dernier type de codage, qui sera l’objet de la 

section 3 de cette introduction.  

Comparée à la mesure de taux de décharge, l’observation de temps de décharge précis commence 

plus tard dans l’histoire des Neurosciences. Si cette possibilité commence à être évoquée par 

Perkell & Bullock (1968 ; voir aussi Bullock, 1968), une première évidence expérimentale 

convaincante est rapportée par Aertsen, Smolders & Johannesma (1979) : la présentation de 

stimuli auditifs longs de 20 minutes entraîne sur cet intervalle la production de réponses précises, 

de l’ordre de la milliseconde, entre deux essais, dans le noyau cochléaire ainsi que le cortex 

auditif du chat.  

Récemment, ce sujet a fait l’objet de quantité de travaux mettant l’accent sur la présence de temps 

de décharge précis dans les registres sensoriels (revue dans VanRullen, Guyonneau & Thorpe, 



Introduction      Codage neuronal de l’information 
 

-14- 

2005 en annexe ; voir aussi Tableau 1). Le système auditif présente à l’heure actuelle des 

évidences très claires en faveur d’un codage temporel, les réponses neuronales y étant très 

précises et parfois même consistant en une seule impulsion émise à la présentation du stimulus 

(revue dans Heil, 2004 ; Heil, 1997 ; DeCharms & Merzenich, 1996; Lu, Liang & Wang, 2001; 

DeWeese, Wehr & Zador, 2003). Chez le lapin ou le rat, les réponses neuronales enregistrées 

dans le système gustatif présentent une structure temporelle caractéristique du stimulus utilisé 

(DiLorenzo & Swartzbaum, 1982; DiLorenzo & Victor, 2003). C’est aussi le cas dans le bulbe 

olfactif de la souris (Margrie & Schaefer, 2003) ou encore le système visuel du mammifère 

(revue dans Bair, 1999). Quant au domaine somatosensoriel, des réponses neuronales 

reproductibles sont aussi présentes chez le rat, pour l’encodage de l’emplacement du stimulus 

aussi bien dans les afférences corticales (Petersen, Panzeri & Diamond, 2001; Ghazanfar, 

Stambaugh & Nicolelis, 2000; Jones, Lee, Trageser, Simons & Keller, 2004) que dans le cortex 

lui-même (Foffani, Tutunculer & Moxon, 2004). Mais notons aussi que les observations de 

codage temporel ne s’arrêtent pas aux seuls sens, des temps de décharge précis étant aussi 

rapportés dans l’hippocampe (O’Keefe & Recce, 1993) ainsi que le cortex frontal (Abeles, 

Bergman, Margalit & Vaadia, 1993). 

Pourquoi porter ici l’accent sur les registres sensoriels ? Car le codage temporel y trouve une 

justification écologique directe : dans un environnement complexe et changeant, les sens sont 

soumis à des modifications rapides, voire même brutales, de stimulations qu’il s’agit de 

transmettre aussi vite que possible au reste du système. De ce point de vue là, le codage temporel 

permet de transmettre l’information rapidement et efficacement. Il est particulièrement adapté à la 

description de stimulations variant dans le temps : ainsi par exemple de la capacité d’un neurone 

sensible aux mouvements, situé dans le système visuel de la mouche, à produire des décharges 

plus reproductibles, et donc porteuses de plus d’information, quand la vélocité de la stimulation 

visuelle varie dans le temps, comparé aux situations moins naturelles où cette vélocité reste 

constante (de Ruyter van Steveninck, Lewen, Strong, Koberle & Bialek, 1997). Mais des 

éléments spatiaux de la stimulation, a priori non définis par des propriétés temporelles, peuvent-

ils être encodés dans le temps précis des impulsions? C’est cette question à laquelle ont répondu 

Panzeri, Petersen, Schultz, Lebedev & Diamond (2001) : leur analyse des réponses produites dans 

le cortex somatosensoriel du rat anesthésié par stimulation de ses moustaches a montré que des 

dates de décharge précises permettent à très peu d’impulsions de transmettre une grande quantité 
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d’information à propos d’un stimulus spatial écologiquement significatif. Précisément, les temps 

de décharge des neurones seuls, de par leur caractère reproductible (d’une précision de 2,5 ms 

environ), augmentent de 44% la quantité d’information transmise à propos de l’emplacement du 

stimulus, comparée à la quantité d’information transmise par le nombre d’impulsions seul. En 

effet, dans ces expériences, les neurones émettaient plusieurs impulsions après stimulation de la 

moustache appropriée. Ce qui a permis aux auteurs de poser une autre question, celle de 

l’importance de chaque impulsion prise individuellement ou autrement dit, du nombre 

d’impulsions nécessaire à un codage robuste. Pour y répondre ils ont comparé, pour chaque essai, 

la quantité d’information transmise par les temps de chacune des impulsions prises séparément, à 

celle transmise par la structure temporelle du train de décharge en entier. Ils ont ainsi pu 

déterminer que l’information transmise par la première impulsion seule représentait déjà 83% de 

l’information totale disponible dans le train de décharge (26%, 10% et 3% pour respectivement la 

deuxième, troisième et la quatrième impulsion). Du point de vue du codage de l’emplacement du 

stimulus, l’importance du temps à la première impulsion est donc cruciale. Ceci nous amène à 

introduire le concept de codage par latence, un type de codage temporel dont les propriétés seront 

abordées plus amplement dans la troisième section de cette introduction.  

1.1.3.1.Le codage par latence 

Le codage par latence est une forme de codage temporel qui utilise le temps mis par un neurone 

pour émettre son premier potentiel d’action (Figure 1D). Ainsi, on y considérera que plus 

l’intensité du stimulus est grande, plus la latence sera courte. Tout neurone formel du type 

intègre-et-décharge possède logiquement cette propriété (Gautrais & Thorpe, 1998). 

Comme mentionné précédemment, dans le cortex somatosensoriel du rat anesthésié, la latence de 

décharge joue un rôle crucial dans le codage temporel de l’emplacement du stimulus appliqué aux 

moustaches de l’animal (Panzeri, Petersen, Schultz, Lebedev & Diamond, 2001). De même dans 

les fibres tactiles afférentes chez l’humain, la latence des neurones sensoriels porte assez 

d’information pour représenter efficacement la direction ainsi que la forme de la surface utilisée 

pour stimuler le bout des doigts (Johansson & Birznieks, 2004). L’efficacité de ce code sera 

illustrée plus avant dans la troisième section de l’introduction consacrée au codage par latence 

que nous proposons pour expliquer le traitement visuel rapide. 



 

 

Tableau 1. Les évidences expérimentales récentes en faveur d’un encodage par des temps précis de décharge, en fonction de leur signal de référence.  
Au sein de chaque système, ces évidences sont ordonnées hiérarchiquement de la périphérie vers des structures de plus haut niveau. 

Système Niveau Préparation Codage Information Signal Référence 

Lapin Gustatif Afférences 
Rat* 

Structure temporelle des 
trains de décharges Goût du stimulus Exogène DiLorenzo & Swartzbaum, 1982 

DiLorenzo & Victor, 2003 

Afférences Humain Direction et forme du 
stimulus Exogène Johansson & Birznieks, 2004 Somato-

Sensoriel Cortex Rat* 
Date de la première impulsion 

Emplacement du stimulus Exploratoir
e 

Petersen et al., 2001 
Foffani et al., 2004 

Sauterelle Réponse éparse et binaire Odeur du stimulus Perez-Orive et al., 2002 
Rat, souris Latence d’activation Odeur du stimulus Spors & Grinvald, 2002 Olfactif Afférences 

Souris Latence de décharge Intensité du stimulus 
Endogène 

Margrie & Schaeffer, 2003 
Afférences Chat* Latence de décharge Pression du pic Exogène Heil, 1997 

Marmouset* Temps de décharge relatif Eléments du son Endogéne DeCharms & Merzenich, 1996 

Marmouset Dates des impulsions Apparition du stimulus 
(quand ?) Lu et al., 2001 

Auditif Cortex 

Rat* Latence de décharge Fréquence du son 
Exogène 

DeWeese et al., 2003 

Rétine Salamandre Structure temporelle des 
trains d’impulsions 

Apparition du stimulus 
(quand?) Exogéne Berry et al., 1997 

Meister & Berry, 1999 

LGN Chat* Structure temporelle des 
trains d’impulsions Eléments du stimulus Exogène Reich et al., 1997 

Liu et al., 2001 

MT 
(ou équivalent)  

Macaque 
(Mouche) Dates des impulsions Dynamique du stimulus Exogène Bair & Koch, 1996 

DeRuyter et al., 1997 

Chat* Phase de la latence de 
décharge Orientation Endogène Konig et al., 1995 

Fries et al., 2001 

Temps de décharge Eléments du stimulus Richmond & Optican, 1990 

Latence de décharge Orientation 
Contraste 

Exogène Celebrini et al., 1993 
Gawne et al., 1996 

V1 
Macaque 

Bursts Orientation Exploratoir
e Martinez-Code et al., 2000 

V2 Macaque Temps de décharge Contraste Exogène Victor & Purpura,1996 

V4 Macaque Phase de décharge Identité du stimulus à retenir Endogène Lee et al., 2005 

Visuel 

IT Macaque Temps de décharge Eléments du stimulus Exogène Optican & Richmond, 1987 
Hippocamp

e Cortex Rat* Phase de décharge Emplacement Endogène O’Keefe & Recce, 1993 
Mehta et al., 2002 

Frontal Cortex Macaque Décharges synchronisées ?? Endogène Abeles et al., 1993 
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La mesure des latences de décharge présente cependant un problème, inhérent à la prise en 

compte de la dimension temporelle : celui du signal de référence. Ce signal est facilement 

contrôlable dans les conditions de laboratoire; il suffit pour cela de prendre le moment auquel a 

été présenté le stimulus. Nous parlerons dans ce cas de référence exogène. Un autre signal 

externe, périodique et de type actif comparé au précédent, est celui que l’on peut trouver dans les 

comportements d’exploration. Ainsi des saccades et micro-saccades dans le domaine visuel 

(Ahissar & Arieli, 2001; Martinez-Conde, Macknik & Hubel, 2000) ou des mouvements des 

moustaches chez le rat (Fee, Mitra & Kleinfeld, 1997). Dans ces cas, c’est un signal non contrôlé 

et dépendant de l’observation elle-même qui fournira le départ de la mesure. Mais comment faire 

quand les neurones enregistrés sont situés dans des régions moins périphériques, comme 

l’hippocampe par exemple? Dans ces cas-là, la stimulation traverse plus de structures pour 

atteindre le site enregistré. Elle prend donc plus de temps, ce qui va augmenter d’autant les 

sources de variabilité temporelle au cours du trajet. Un signal exogène ne sera alors pas tout à fait 

fiable. Et en absence de manifestations de l’animal, ne serait-ce que dans le cas d’une anesthésie, 

impossible de faire appel à une référence exploratoire. L’expérimentateur, mais aussi et surtout le 

système sensoriel lui-même, pourrait alors faire appel à un troisième signal de référence, de type 

endogène : les oscillations de potentiel d’un champ local de neurones peuvent en effet servir de 

remise à zéro (Hopfield, 1995; Fujisawa et al., 2004). Ce cas particulier de codage temporel, aussi 

appelé codage par phase, a fait l’objet d’investigations théoriques (Hopfield, 1995 ; Jensen and 

Lisman, 1996 ; Maass & Bishop, 2001).  

1.1.4. Synthèse 

Le codage par taux de décharge, dans sa version classique, permet une évaluation simple, 

pratique et efficace de la quantité d’information transmise par un neurone au reste du système : 

plus le neurone décharge, plus la probabilité de présence de son stimulus préféré dans son champ 

récepteur est grande (Barlow, 1972). Le codage par taux de décharge s’affranchit donc de la 

dimension temporelle par une moyenne sur une période donnée. En réduisant la résolution 

temporelle de comptage des potentiels d’action, et en répétant les observations, le taux de 

décharge peut varier dans le temps, il devient instantané. Il s’assimile alors à une probabilité 

instantanée de décharge au cours du temps : la probabilité d’observer l’émission d’une impulsion 
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à un pas de temps donné sera d’autant plus grande que le neurone aura déchargé souvent à ce pas 

de temps dans les observations précédentes. 

Un codage temporel s’appuie quant à lui sur les dates précises des impulsions, puisque certaines 

des réponses évoquées dans différentes zones du cerveau présentent une précision de l’ordre de la 

milliseconde. Quand le temps de décharge est mesuré à partir d’un signal de référence, telle que 

la présentation du stimulus par exemple, le codage temporel devient alors codage par latence : 

plus tôt le neurone décharge, plus la probabilité de présence de son stimulus préféré dans son 

champ récepteur est grande (Thorpe, 1990).  

En fin de compte, le codage temporel met l’accent sur l’importance de chaque impulsion dans la 

représentation de l’information, plutôt que dans leur nombre. Pourvu que les réponses soient alors 

reproductibles, c’est-à-dire précises de l’ordre de la milliseconde, la quantification de 

l’information véhiculée par chacun de ces vecteurs montrent un très net avantage en faveur de 

l’approche temporelle. De plus, sa capacité à suivre fidèlement le décours temporel des 

stimulations exogènes lui donne un avantage écologique incontestable. Mais est-il pour autant 

meilleur que le codage par taux de décharge? Après tout une latence courte, signe d’une 

stimulation intense, va aussi correspondre à un taux de décharge élevé ; ou encore à un intervalle 

court entre deux impulsions - un type de codage temporel non exposé ici. Doit-on absolument 

choisir l’un au détriment de l’autre ? Il est en effet relativement classique d’opposer codage par 

taux et codage temporel afin d’affirmer l’utilisation exclusive de l’un ou de l’autre par le cerveau 

(Shadlen & Newsome, 1994 ; Softky, 1995 ; Shadlen & Newsome, 1995).  

Or, d’un point de vue expérimental, la mesure du taux de décharge, surtout dans sa version 

instantanée, n’est pas si éloignée que cela de la mesure du temps de décharge. Dans sa version de 

base, le nombre d’impulsions émis est mesuré sur une fenêtre temporelle de, typiquement, 100 à 

500 ms. En réduisant cette période d’observation, à des intervalles de 10 ms par exemple, on 

commence à observer une certaine structuration temporelle des réponses, visible dans la 

modulation des taux de décharge, mesurés de manière instantanée. Pour peu qu’on utilise une 

résolution temporelle aussi fine que la milliseconde, on se retrouve alors dans une situation où 

l’on repère précisément l’apparition des impulsions, puisque celles-ci durent typiquement entre 1 

et 2 ms. Du point de vue de l’observateur, la question du codage neuronal peut donc apparaître 

comme celle de l’échelle temporelle à laquelle varient les taux de décharge instantanée. En fait 
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les différences entre les deux écoles de pensée résultent d’un positionnement par rapport à la 

question de la structuration temporelle des réponses: les résultats exprimés en taux de décharge 

instantanée permettent de la mettre en évidence, quand l’approche temporelle en fait une 

hypothèse de départ.  

Parfois même, plutôt que de les opposer, il faudra faire appel aux deux types de codage. Ainsi 

chez le rat, les cellules pyramidales situées dans l’hippocampe utilisent et un codage temporel 

(O’Keefe & Recce, 1993) et un codage par taux (O’Keefe, 1976) pour signaler différents aspects 

spatiaux de l’environnement de l’animal ou de son comportement. Précisément, le codage 

temporel prend la forme d’une relation de phase entre l’impulsion et les oscillations dans la bande 

thêta de l’électroencéphalogramme enregistré sur l’hippocampe (dans ce cas, une référence 

endogène). Les deux codes peuvent alors représenter deux variables différentes : le temps de 

décharge coderait l’emplacement du rat dans le lieu auquel la cellule correspondante est sensible, 

et le taux de décharge de la même cellule la vitesse de l’animal (Huxter, Burgess & O’Keefe, 

2003). Il s’agira donc de choisir le ou les types de code les mieux adaptés à l’explication de tel ou 

tel phénomène biologique. 

1.1.5. Intégration temporelle et Détection de coïncidences 

Pour comprendre la façon dont le cerveau représente l’information, il est important de se poser la 

question du point de vue de l’observateur : quelle quantité d’information est portée par telle ou 

telle variable mesurée de l’activité neuronale ? Comment telle variable de l’activité neuronale est-

elle corrélée avec la transmission de l’information ? Mais la question essentielle du codage 

neuronal concerne ce qui cause l’activité neuronale : quelle est la variable de l’activité neuronale 

afférente qui fait décharger le neurone ? Plutôt que l’observateur, comment le neurone lit-il 

l’activité reçue dans ses afférences ? Ici aussi, deux tendances se dégagent qui reflètent la 

distinction entre codage par taux de décharge et codage temporel.  

D’une part, l’intégration temporelle désigne un mode de décharge du neurone induit par 

l’accumulation et la maintenance dans le temps de l’activité reçue. Dans ce cas, le neurone 

intègre spatialement et temporellement l’activité synaptique issue d’un grand nombre 

d’afférences, appréhendés comme processus indépendants. Le dépassement du seuil qui induit les 
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décharges efférentes est alors simplement produit par une accumulation d’impulsions dans les 

afférences, sans qu’une quelconque structure temporelle y soit nécessaire   

De l’autre, la détection de coïncidences désigne un mode où la décharge du neurone est induite 

par l’arrivée synchronisée d’impulsions dans les afférences. Dans ce cas, le neurone est sensible à 

une activité structurée temporellement : un grand nombre d’impulsions, si elles arrivent à peu 

prés en même temps dans les afférences du neurone, vont lui permettre d’atteindre son seuil et 

donc de décharger.  

Maintenant, les investigations concernant la question de ce qui fait décharger un neurone sont 

principalement théoriques (voir par exemple Softky & Koch, 1993). Il est en effet difficile de 

déterminer exactement quel aspect particulier de l’activité afférente fait décharger un neurone. Et 

si le premier mode est simple et certainement à l’œuvre dans le cerveau, le second peut être tout 

autant responsable de décharges observées in vivo : ainsi de Léger, Stern, Aertsen et Heck (2005) 

qui ont pu montrer, dans le cortex préfrontal du rat anesthésié, qu’à haut régime d’activité 

environnante, l’activité présynaptique devait être très coordonnée pour amener le neurone à 

décharger.  

Comme dans le cas des codes neuronaux, où un fort taux de décharge va être associé à des 

latences plutôt courtes, une activité élevée dans les afférences, qui feraient décharger un neurone 

selon le mode de l’intégration temporelle, va de pair avec un haut degré de corrélation entre les 

afférences, susceptible de déclencher des décharges en mode détection de coïncidences. Et quand 

l’électrophysiologie peut adresser ce genre de question, dans des préparations in vitro, les 

résultats montrent que certains circuits neuronaux semblent faire la différence, et donc mettre à 

profit, les deux types d’activité. Pouille & Scanziani (2004) ont en effet pu montré dans des 

préparations en tranche issues de l’hippocampe du rat, que des circuits inhibiteurs récurrents 

fonctionnaient selon les deux modes, de détection de coïncidences et d’intégration, pour extraire 

différentiellement les deux variables constitutives de la série d’impulsions reçues : le moment de 

son arrivée et son taux de décharge. 

Si les deux modes de décharge s’avèrent vrais in vivo, si les neurones sont capables de décharger 

ET en accumulant et maintenant l’activité dans le temps – intégration temporelle – ET en 

détectant le caractère synchronisé d’un certain nombre d’entrées – détection de coïncidences, 



Introduction  Codage neuronal de l’information 
 

-21- 

alors on aura ici aussi affaire à une pluralité de mécanismes à disposition du cerveau pour 

(dé)coder l’information.  

 

Figure 2.   Codages par population. (A) Codage par modulation de l’activité de population. Le nombre 
d’impulsions émis par chaque neurone de la population est mesuré sur une période donnée. Les variations 
du taux des décharges émises par la population représentent l’information reçue. (B) Codage temporel 
synchrone. L’information est ici représentée par la synchronisation des réponses de certaines cellules. 
L’illustration montre que la 4ème cellule ne participe pas au codage. Les autres cellules par contre tendent à 
décharger ensemble pour coder la présence d’un stimulus donné. (C) Codage temporel asynchrone. Ici, la 
structure temporelle des réponses à travers divers canaux est importante. Les premières impulsions de 
chaque neurone sont émises à peu prés au même moment d’une présentation d’un même stimulus à l’autre.  

1.2. Coder l’information avec une population de neurones 

L’information émise par un neurone, sous la forme d’impulsions, peut être appréhendée selon 

deux angles différents, temporel ou atemporel, séparés par le rapport au temps qu’installe 

l’observateur dans sa mesure, pour expliquer tel ou tel phénomène. Le neurone lui-même est 

susceptible de lire différents aspects des entrées synaptiques. Mais ces entrées sont elles-mêmes 

induites par les décharges émises vers le neurone concerné. Cela veut dire qu’un neurone reçoit 

de l’activité d’un grand nombre d’autres neurones, que par simplification nous considérerons 

organisés en population de neurones. En effet, le cerveau est constitué en partie d’un très grand 
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nombre de neurones. Et tous ne vont pas réagir à la présentation d’un stimulus, mais certains 

d’entre eux peuvent décharger suite à l’événement, ensemble, en assemblée de cellules (Hebb, 

1949). Après avoir considéré comment un neurone pouvait transmettre de l’information à l’aide 

d’impulsions, nous allons donc aborder la question du codage neuronal au niveau des 

populations : comment l’information peut-elle être encodée dans l’activité émise par un ensemble 

de neurones ? Pour y répondre, nous reprendrons la distinction faite précédemment entre codage 

par taux et codage temporel en les déclinant au niveau des populations. Nous conclurons cette 

partie consacrée au codage neuronal en considérant les relations qu’entretiennent les deux types 

de codes l’un par rapport à l’autre au vu de la question centrale : comment l’information est-elle 

représentée dans le cerveau? 

1.2.1. Le taux de décharge dans une population 

La définition d’un taux de décharge dans une population est très proche de celle d’un taux de 

décharge instantané. Ce dernier était défini sur la base d’un nombre répété d’observations. Le 

taux de population peut l’être sur un seul essai mais aussi sur plusieurs neurones. Le taux de 

population mesure donc les variations de décharge dans la population afférente au cours du temps 

(Figure 2A). 

Le temps t est mesuré dés le début de la stimulation et le nombre d’impulsions observées rapporté 

pour chaque pas de temps Δt, typiquement entre 1 et quelques millisecondes, et chaque neurone. 

Le nombre d’impulsions à chaque pas de temps, nact(t ; t+Δt), est ensuite sommé sur l’ensemble 

des neurones enregistrés, pour être ensuite divisé par le nombre N de neurones. On obtient ainsi 

une mesure de l’activité moyenne d’un neurone de la population entre t et t + Δt. En divisant par 

la longueur de l’intervalle Δt, on obtient finalement le taux de décharge instantanée de la 

population, exprimé en Hertz : 

A(t) = [nact(t ; t+Δt) / N] / Δt 

Par sa sensibilité temporelle, d’autant plus fine que le Δt sera faible, l’activité de population peut 

varier très rapidement et refléter des changements dans la stimulation quasi-instantanément 

(Gerstner, 2000 ; Brunel, Chance, Fourcaud & Abbott, 2001). Cette mesure ne souffre donc pas 

du désavantage d’un taux de décharge instantanée, qui nécessite plusieurs observations d’un seul 

neurone.  
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1.2.1.1. Le vecteur de population 

Dans la définition précédente est cependant faite l’hypothèse d’une population homogène de 

neurones avec des connections identiques. Or, les populations de neurones réels présentent un fort 

degré d’hétérogénéité, tant dans leur connectivité que leurs paramètres internes. Même si le taux 

de décharge de population est déjà utile, on peut étendre sa définition au cas de populations 

hétérogènes, plus réalistes, par une moyenne pondérée de l’activité de chaque neurone. Chaque 

neurone y représente un vecteur différent, pondéré par le taux de décharge instantané du neurone. 

La somme vectorielle obtenue va représenter l’information contenue dans l’activité de la 

population. 

Par exemple, l’enregistrement de cellules seules, dans le cortex moteur du singe éveillé, montrait 

un codage du mouvement du bras grossièrement encodé dans le taux de décharge instantanée de 

neurones seuls (Georgopoulos, Kalaska, Caminiti & Massey, 1982). Chaque neurone dispose 

donc d’une direction privilégiée, ce sera le vecteur. L’activité du neurone correspond à la 

probabilité que le bras bouge dans le sens correspondant à son vecteur. L’activité d’une 

population constituée de tels neurones, codant donc chacun pour des directions différentes, 

pourrait représenter la direction précise du bras par somme des vecteurs associés, préalablement 

pondérés par l’activité du neurone correspondant. C’est précisément ce qu’ont pu établir 

Georgopoulos, Schwartz & Kettner (1986) : l’enregistrement simultané de plusieurs neurones du 

cortex moteur du singe éveillé a montré que la direction du mouvement du bras se déduisait très 

finement de l’activité de la population. Un résultat similaire se retrouve aussi chez les cellules 

hippocampales du rat, pour prédire les mouvements de l’animal dans son environnement (Wilson 

& McNaughton, 1993).  

Ce type de codage se révèle donc particulièrement efficace, au moins suffisamment pour qu’un 

observateur externe puisse décoder les signaux neuronaux, à la condition que les décharges d’un 

ensemble de neurones puissent être mesurées.  

 

1.2.2.  Codage temporel dans les populations 
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Le codage temporel de l’information au niveau d’un neurone se transpose aisément au niveau 

d’une population : des neurones, considérés indépendants par simplicité, déchargent à des dates 

plus ou moins précises. Comment l’information à propos du stimulus peut-elle y être 

représentée ? Nous allons ici répondre à cette question on considérant deux cas : celui où la place 

précise des décharges les unes par rapport aux autres n’a pas d’importance (synchronie) et celui 

où la structure spatio-temporelle précise est importante pour le codage (asynchronie). Là aussi, 

nous tâcherons pour chacun d’eux d’en fournir une définition, de l’illustrer dans le champ 

expérimental et d’en saisir les spécificités et propriétés. En particulier, l’exposé sur le codage 

asynchrone sera volontairement tronqué de sa partie théorique, destinée à être approfondie dans la 

troisième partie de cette introduction, une fois établie les contraintes temporelles du traitement 

visuel rapide.  

1.2.2.1.Codage synchrone 

Nous parlerons de code synchrone quand plusieurs neurones vont émettre des impulsions à peu 

prés en même temps, de l’ordre de la milliseconde (Figure 2B). Le caractère synchrone des 

décharges peut alors représenter un aspect important de la stimulation, tel que celui de « liage » 

ou d’ « appartenir ensemble » (Milner, 1974 ; von der Malsburg, 1981) : les neurones sélectifs 

aux différents sous-éléments constitutifs d’un objet déchargeraient ensemble pour représenter le 

stimulus en entier (von der Malsburg, 1981 ; Abeles, 1982 ; Eckhorn, Bauer, Jordan, Brosch, 

Kruse, Munk & Reitboeck, 1988 ; Gray & Singer, 1989 ; von der Malsburg & Buhmann, 1992 ; 

revue dans Singer, Engel, Kreiter, Munk, Neuenschwander & Roelfsema, 1997).  

Le codage par synchronie des impulsions a fait l’objet de quantités de travaux expérimentaux 

(Eckhorn, Bauer, Jordan, Brosch, Kruse, Munk & Reitboeck, 1988 ; Gray & Singer, 1989 ; Gray, 

König, Engel & Singer, 1989 ; Engel, König, & Singer, 1991 ; Engel, König, Kreiter & Singer, 

1991 ; Kreiter & Singer, 1992 ; Abeles, Bergman, Margalit & Vaadia, 1993 ; Singer, 1999 ; 

Riehle, Grün, Diesmann & Aertsen, 1997 ; Grammont & Riehle, 2003) et théoriques (Eckhorn, 

Reitboeck, Arndt & Dicke, 1990 ; Wang, Buhmann & von der Malsburg, 1990 ; König & 

Schillen, 1991 ; Schillen & König, 1991 ; von der Malsburg & Buhmann, 1992 ; Aertsen & 

Arndt, 1993 ; Gerstner, Ritz & van Hemmen, 1993 ; Ritz, Gerstner & van Hemmen, 1994 ; 

Terman & Wang, 1995).  
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Précisément, le codage synchrone peut se décliner en deux modes, selon que l’on postule 

l’existence d’une activité oscillatoire chez les neurones observés, ou non. Dans ce dernier cas, 

l’absence d’activité oscillatoire indique simplement qu’à certains instants, généralement suivant 

une stimulation, une chaîne de décharges synchrones apparaît dans une activité de population où 

les corrélations étaient auparavant quasi-inexistante (« synfire chains », Abeles, 1991). Ce type 

particulier d’activité a déjà été mis en évidence dans le cortex frontal du singe éveillé (Abeles, 

Bergman, Margalit & Vaadia, 1993) ; qui plus est, ces chaînes d’impulsions synchrones, 

observées dans le cortex préfrontal, seraient dépendantes de la tâche à effectuer par le singe 

éveillé (Prut, Vaadia, Bergman, Haalman, Slovin & Abeles, 1998).  

Un codage synchrone pourrait aussi être à l’œuvre dans un contexte de traitement oscillatoire. 

Son rôle y a été particulièrement mis en lumière dans le codage de l’information olfactive chez la 

sauterelle et l’abeille, par une série de travaux de l’équipe de Gilles Laurent (Laurent, Wehr & 

Davidowitz, 1996 ; Wehr & Laurent, 1996 ; Stopfer, Bhagavan, Smith & Laurent, 1997 ; 

MacLeod, Bäcker & Laurent, 1998 ; Perez-Orive, Mazor, Turner, Cassenaer, Wilson & Laurent, 

2002). Ils y ont observés une très haute activité oscillatoire synchrone (de type gamma, c’est-à-

dire aux alentours de 40 Hz) lorsque les neurones dans les afférences olfactives sont stimulés 

avec des odeurs. Tout d’abord, l’information concernant le mélange d’odeurs se retrouve dans la 

synchronisation précise de combinaison d’impulsions de différents canaux ; une information 

qu’on ne peut retrouver dans les modulations de taux de décharge observés dans ces mêmes 

canaux (Laurent, Wehr & Davidowitz, 1996 ; Wehr & Laurent, 1996). Ensuite, la discrimination 

des odeurs est fortement diminuée lorsque la synchronisation est perturbée, même lorsque la 

modulation du taux de décharge n’est pas altérée (Stopfer, Bhagavan, Smith & Laurent, 1997). 

De même, les neurones situés à des niveaux de traitement supérieur perdent de leur sélectivité 

aux odeurs, lorsque seul le caractère synchronisé de l’activité reçue est perturbé (MacLeod, 

Bäcker & Laurent, 1998). L’ensemble de leurs travaux montre bien que l’activité oscillatoire 

synchrone est indispensable non seulement au codage mais aussi au décodage de l’information 

olfactive.  

1.2.2.2.Codage asynchrone 
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Le codage temporel asynchrone met l’accent sur la structuration temporelle des impulsions à 

travers une population (Figure 2C). Pour cette forme de code, les neurones ont tendance à 

décharger en même temps, l’affiliant de ce point de vue au codage temporel. Mais ici, 

contrairement au codage synchrone, les temps relatifs des impulsions émises à travers la 

population sont considérés comme porteurs d’information. Prenons un exemple simple : les 

cellules A et B déchargent de manière synchrone, c’est-à-dire à quelques millisecondes l’une de 

l’autre. Si A déchargeant avant B ne représente pas le même stimulus que B déchargeant avant A, 

alors on a affaire à une forme de codage asynchrone.  

Evidemment, ce type de code exige une structuration temporelle vraiment précise des impulsions 

pour en tirer bénéfice : à quelques millisecondes prés d’imprécision, l’asynchronie peut être 

perturbée à tel point que le message reçu différera qualitativement de celui envoyé. Si ce type de 

codage paraît très fragile, et de fait reste encore très théorique, des évidences commencent à 

percer en sa faveur. Dans le cas de la localisation de sources auditives, un décalage de 0,5 ms 

seulement entre les arrivées, sur l’oreille droite et l’oreille gauche, d’un même stimulus sonore 

permet de déterminer le côté de la stimulation. De même, le poisson électrique peut détecter des 

décalages temporelles de 400 ns entre deux signaux arrivant de zones différentes de la surface de 

son corps (Carr, Heiligenberg & Rose, 1986). Malgré sa fragilité apparente, ce codage semble 

donc tout à fait plausible. Mais dans ces deux exemples, l’asynchronie était déjà présente dans la 

stimulation, et de ce fait répercuté dans l’organisme ; ceci n’implique pas qu’un codage 

asynchrone soit utilisé dans tous les autres cas. De plus, un second problème réside dans la 

difficulté à passer de cas à 2 sources – dans l’exemple précédent - à des cas plus naturels où 

plusieurs canaux peuvent être sollicités. Mais ce n’est pas le cas chez le rat, où l’emplacement du 

stimulus est codé de manière robuste et rapide par les premières impulsions émises par le cortex 

somatosensoriel (Petersen, Panzeri & Diamond, 2001, 2002). Ce résultat peut même être étendu 

aux fibres tactiles afférentes chez l’humain, où la direction et la forme de la surface utilisée pour 

stimuler le bout des doigts est représentée par les réponses asynchrones de population (Johansson 

& Birznieks, 2004). Cependant, cette réponse de population présumée résulte de plusieurs 

enregistrements unitaires, effectués pour des fibres différentes mais pour un même stimulus : le 

codage asynchrone n’y est donc pas clairement établi, du moins pas autant que le codage par 

latence observé au niveau de neurone seul. Car en fait, le codage asynchrone (de population) peut 

dériver directement du codage (unitaire) par latence : si on considère les neurones dans une 
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population comme indépendants, et si chacun d’eux utilise un codage par latence pour représenter 

un composant de la stimulation, alors la population considérée encode la stimulation dans 

l’asynchronie des premières décharges. Ce principe est au cœur même de l’explication théorique 

du traitement visuel rapide, qui va fournir le contexte de la présente thèse. Nous approfondirons 

particulièrement le codage asynchrone dans le contexte du traitement visuel rapide dans la 

troisième section de cette introduction.  

1.2.2.2.Synthèse 

Codage synchrone et asynchrone différent selon que la structure temporelle des impulsions les 

unes par rapport aux autres porte de l’information ou non. Dans le premier cas, peu importe 

qu’une cellule décharge avant ou après une autre, l’information est plutôt portée par quelles 

cellules déchargent à peu prés ensemble, en réaction à une stimulation. Le second cas, celui de 

l’asynchronie, insiste sur les temps précis de chacune des impulsions pour encoder l’information 

et ; potentiellement ; l’ordre avec lequel les neurones déchargent. Ces deux codes sont-ils 

vraiment différents ? Pas nécessairement. Après tout, le codage asynchrone répond aux critères de 

la synchronie, pourvu que les délais entre décharges ne soient pas trop importants. 

Symétriquement, les évidences expérimentales en faveur du codage synchrone ne désavouent pas 

plus l’asynchronie ; la plupart rapportent l’existence d’une activité synchrone dans différents 

systèmes sans aller spécifiquement jusqu’à interroger la question de l’asynchronie dans les 

chaînes observées. De ce point de vue-là, nous pouvons même concevoir l’asynchronie comme 

une sophistication de la synchronie, un moyen supplémentaire donné aux décharges synchrones 

de convoyer de l’information.  

Quoiqu’il en soit, le codage temporel par population, basé sur des impulsions isolées corrélées à 

travers une assemblée de neurones, est particulièrement adapté à un traitement rapide de 

l’information (Hopfield, 1995). Des études théoriques ont ainsi adressé son rôle, notamment pour 

l’activité transitoire évoquée par la présentation de stimuli nouveaux (Hopfield & Herz, 1995 ; 

Tsodyks & Sejnowski, 1995 ; van Vreeswijk & Sompolinsky, 1997 ; Treves, Rolls & Simmen, 

1997). En résumé, il n’est pas déraisonnable de penser que cette forme de codage soit à l’œuvre 

dans le cerveau.  

1.2.3.Alors, quel codage ? 
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Pour cette partie consacrée au codage neuronal par population, nous avons choisi de dissocier, 

tout comme dans la partie unitaire, approches par taux de décharge et approches temporelles.  

Le codage par taux de décharge dans une population, et sa variante de vecteur de population, 

s’apparente directement au codage unitaire par modulation de décharge : les fluctuations 

d’activité constatées au niveau de la population détermine l’information propagée d’une 

population à une autre.  

Les codes temporels tirent parti de la reproductibilité des réponses, pour en dériver deux modes 

d’exploitations : un premier, dit synchrone, où différents neurones s’organisent en assemblée en 

déchargeant à peu prés au même moment ; un second, dit asynchrone, où la reproductibilité 

temporelle des réponses unitaires se traduit au niveau des populations en délai quasi constant 

entre différentes cellules, pour représenter un même stimulus.  

Nous pouvons donc tirer une même conclusion générale des codes de populations que de ceux 

observés au niveau du neurone seul, du moins quand sont comparés codage par activité de 

population et codage temporel synchrone : la question du codage neuronal apparaît comme celle 

de l’échelle temporelle à laquelle varient les taux de décharge instantanée. À une résolution 

temporelle suffisamment fine, on capturera dans les modulations d’activité de population les 

corrélations correspondant à des décharges hautement synchrones. L’asynchronie quant à elle 

augmenterait la puissance computationnelle d’un codage purement synchrone. 

Même si nous tenons à différencier les deux types de code, ceux-ci ne sont pas pour autant 

exclusifs l’un de l’autre, et se révèlent même complémentaires. Ainsi nous avons déjà vu que 

chez le singe éveillé, la direction du mouvement du bras se déduisait très finement des 

modulations d’activité d’une population de neurones moteurs (Georgopoulos, Schwartz & 

Kettner, 1986). Mais plus tard, Riehle, Grün, Diesmann & Aertsen (1997) montrait qu’une 

synchronisation des décharges pouvait aussi être observée dans la même situation, 

synchronisation qui est alors associée à la planification et l’exécution de mouvements. 

Précisément, les neurones du cortex moteur utilisent et les modulations de taux de décharge et 

une synchronisation fine (moins de 5 ms) des décharges pour traiter un événement extérieur (tel 

que la stimulation et les mouvements du bras). De plus, la synchronisation des impulsions 

apparaît aussi, mais sans modulation de l’activité, pour représenter une information endogène, 
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cognitive (telle que l’attente liée à la stimulation). Leur complémentarité pourrait même 

s’exprimer dans une certaine tendance de la synchronie à précéder, voire déclencher, les 

modulations de taux de décharge (Grammont & Riehle, 2002). Ainsi codage par modulation 

d’activité et codage par synchronie peuvent être utilisés par le cerveau, ici le système moteur,  

pour traiter des informations et exécuter des fonctions différentes.  

En conclusion, pour répondre à la question qui introduisait la problématique du codage neuronal, 

« comment l’information est-elle représentée dans les réponses neuronales ? », nous dirons que si 

l’information est certainement représentée par les impulsions émises, elle peut être lue de 

différentes manières, temporelle ou atemporelle. Un codage temporel fera l’hypothèse de départ 

d’une reproductibilité des dates de décharges, leur permettant de véhiculer l’information ; alors 

qu’un codage atemporel fera celle d’une reproductibilité du nombre de décharges émises, sans 

que leur dates ne soit a priori présumées importantes. En fait, pour expliquer un phénomène 

neuronal particulier, il s’agira surtout de trouver le type de langage neuronal le plus adapté, 

simple et efficace. Dans le cadre de cette thèse, nous nous intéresserons à un phénomène en 

particulier, celui du traitement visuel rapide, que nous abordons maintenant dans la deuxième 

section de cette introduction. Nous verrons ensuite, dans la section trois, qu’un code neuronal 

temporel asynchrone est probablement le plus simple à expliquer la vitesse remarquable du 

système visuel. 

 

2 DU TRAITEMENT VISUEL RAPIDE 

Qu’est ce que le traitement visuel rapide ? C’est la capacité du cerveau, spécifiquement du 

système visuel, à déterminer très rapidement le contenu d’une scène visuelle. Un exemple typique 

se trouve dans la situation où  la lumière est allumée dans une pièce inconnue : une description, 

grossière mais informative, apparaît alors quasi immédiatement. L’étude du système visuel dans 

ce contexte s’attache principalement à répondre à la question suivante : combien de temps faut-il 

au système visuel pour traiter une image naturelle complexe ? Autrement dit, à quelle vitesse est-

il capable d’analyser l’information contenue dans une scène naturelle ?  
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Nous allons donc revenir sur une expérience toute récente qui revisite la question de la rapidité du 

système visuel à l’aune d’un nouveau paradigme expérimental, basé sur l’enregistrement des 

mouvements oculaires de type saccades. En plus de fournir la base sur laquelle se développera la 

partie expérimentale de cette thèse, ce nouveau protocole montre à quel point le système visuel 

est capable de traiter l’information rapidement et efficacement. Ces performances ont des 

implications très précises pour le codage utilisé par le cerveau dans ce type de tâche, que nous 

exposerons dans la section troisième et finale de cette introduction, consacrée aux travaux 

théoriques menés par notre équipe pour expliquer les performances du système visuel en termes 

de traitement rapide. 

2.1  Introduction : la mesure du temps minimum de traitement 

L’information présente dans des scènes visuelles est accessible très rapidement après que la scène 

ait été présentée (Potter, 1976 ; Thorpe, Fize & Marlot, 1996). Dans les tâches de catégorisation 

« go/no go », les sujets humains produisent une réponse manuelle adaptée avec des temps de 

réaction moyens et minimaux respectivement d’à peu prés 450 ms et 250 ms (Thorpe, Fize & 

Marlot, 1996  ; VanRullen & Thorpe, 2001a ; Rousselet, Fabre-Thorpe & Thorpe, 2002). 

Cependant, un problème réside en ce que ces mesures prennent en compte et le temps du 

traitement visuel du stimulus et le temps d’exécution de la réponse manuelle (Fabre-Thorpe, 

Delorme, Marlot & Thorpe, 2001 ; Thorpe, Fize & Marlot, 1996). Une manière d’adresser ce 

problème consiste à estimer le temps du traitement visuel seul à partir des potentiels évoqués 

enregistrés simultanément : des effets différentiels, spécifiques du traitement des cibles comparés 

à celui des distracteurs, peuvent ainsi être observés à peu prés 150 ms après la présentation du 

stimulus, voire même parfois encore plus tôt (Liu, Harris & Kanwisher, 2002 ; Mouchetant-

Rostaing, Giard, Delpuech, Echallier & Pernier, 2000). L’interprétation de ces différentielles est 

cependant soumise à la controverse (Johnson & Olshausen, 2003 ; VanRullen & Thorpe, 2001b). 

D’utiliser un autre type de réponses comportementales pourrait alors résoudre ce problème.  

Les mouvements oculaires semblent particulièrement bien adaptés à la mesure de la vitesse de 

traitement parce que certains d’entre eux peuvent être déclenchés en seulement 80 à 100 ms 

(Busettini, Masson & Miles, 1997 ; Fischer & Weber, 1993 ; Masson, Rybarczyk, Castet & 

Mestre, 2000). Cependant le traitement visuel requis pour produire ces réponses rapides est en 

général relativement simple. Pour répondre à la question qui nous intéresse, la tâche demandée 
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aux sujets doit être un peu plus sophistiquée et nécessiter une forme de décision à propos du 

stimulus. Il est alors intéressant de remarquer que les tâches « go/no go » de catégorisation 

animale peuvent être effectuées en parallèle : les sujets peuvent en effet traiter deux images, 

présentées simultanément dans les hémichamps gauche et droit, aussi vite que lorsqu’une seule 

leur est présentée (Rousselet, Fabre-Thorpe & Thorpe, 2002). Donc, si la différentielle observée 

dés 150 ms est bien un corrélat neuronal de la catégorisation visuelle (Thorpe, Fize & Marlot, 

1996 ; VanRullen & Thorpe, 2001b ; Rousselet, Fabre-Thorpe & Thorpe, 2002), alors nous 

pouvons formuler l’hypothèse selon laquelle les sujets seraient capables d’effectuer une saccade 

oculaire du côté où un animal est présent dés 180 ms (en postulant un délai de 30 ms pour la 

préparation de la saccade – Schall, 1991). Or, Kirchner & Thorpe (2005) ont pu montré que les 

mouvements oculaires pouvaient être déclenchés encore plus vite.  

 

Figure 3.  Tâche de choix forcé (tiré de Kirchner & Thorpe, 2005). Après une période de fixation à la 
durée pseudo aléatoire, un écran neutre de 200 ms précède la présentation simultanée de deux scènes 
naturelles dans les hémichamps droit et gauche pendant 20 ms. Les images sont ensuite suivies de deux 
croix de fixation indiquant les positions vers lesquelles déclencher les saccades.  
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2.2 Protocole expérimental 

Pour cette expérience, 840 images sont utilisées, dont la moitié sont des cibles recouvrant un 

grand ensemble d’animaux dans leur environnement naturels (des mammifères, des oiseaux, des 

insectes, des reptiles ou encore des poissons) ; l’autre moitié, les distracteurs, consiste en des 

images de forêts, de montagnes, de fleurs ou de paysages ainsi qu’en des objets conçus par 

l’homme, tels que bâtiments ou statues. Notons aussi que les luminances moyennes des images 

cibles et distracteurs sont comparables, pour éviter un éventuel biais de réponses en faveur de 

l’image la plus lumineuse des deux présentées.  

Deux scènes naturelles à la fois sont présentées très brièvement (20 millisecondes) à 6° dans les 

hémichamps droit et gauche. La tâche consiste pour les 15 sujets à produire une saccade dans la 

direction où un animal est apparu, aussi vite que possible. L’apparition d’une cible est 

équiprobable pour les deux hémichamps. Un point de fixation centrale disparaît après une période 

de durée pseudo aléatoire (entre 800 et 1600 ms), suivi d’un trou de 200 ms avant la présentation 

des images. Cette dernière période permet généralement aux sujets d’accélérer le déclenchement 

de la saccade (Fischer & Weber, 1993). Après présentation des images, deux croix de fixation 

apparaissent pendant une seconde à 6° de part et d’autre du point central pour indiquer les deux 

sites possibles de fixation de la saccade. On parlera dans ce cas de détection animale, dans une 

tâche de choix forcé (Figure 3).   

La position des yeux est enregistrée par électrooculographie (EOG). Les temps de réaction 

produits par les saccades sont déterminés après coup comme la différence entre la présentation du 

stimulus et le début de la saccade. Afin de déterminer la valeur des temps de réaction minimum, 

la distribution des latences de saccades est répartie dans des intervalles de 10 ms (par exemple, 

l’intervalle des 120 ms reprenaient les réponses produites de 115 à 124 ms après la présentation 

du stimulus) puis analysée pour déterminer le premier intervalle contenant significativement plus 

de réponses correctes qu’erronées. Ainsi les essais résultant d’une anticipation peuvent être 

écartés, car ceux-ci résultent en une performance au niveau chance (Kalesnykas & Hallett, 1987). 

Pour chaque sujet et chaque essai, des tests χ² sont ensuite calculés : dés que 10 intervalles 

consécutifs montrent une différence statistique significative (p < 5%) entre réponses correctes et 

incorrectes, le premier de ces intervalles définit le temps minimum de traitement ; ou, si le sujet 
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n’avait pas fait d’erreur sur les 10 intervalles considérés, l’intervalle de temps minimum deoit 

contenir au moins 5 réponses correctes. 

2.3  Rapidité et précision du traitement visuel rapide 

La tâche à effectuer par les sujets est particulièrement contraignante : les images naturelles à 

traiter, en parallèle, ne sont présentées que très brièvement (moins de 30 millisecondes) et la 

réponse, sous la forme d’une saccade oculaire dans la direction de l’emplacement – supposé – de 

l’animal, produite le plus rapidement possible. Malgré les demandes fortes exercées par cette 

expérience sur le système visuel, les performances enregistrées sont remarquablement bonnes : 

l’animal est correctement détecté dans 90,1% des cas, avec un temps de réaction saccadique 

médian de 228 ms pour les réponses correctes (Figure 4).  

 

Figure 4.   Mesures des performances comportementales (tiré de Kirchner & Thorpe, 2005). 
Distribution des temps de réaction saccadique pour les essais corrects dans la tâche de choix forcé (en 
foncé, à droite) comparée à celle de la tâche de contrôle moteur (en clair, à gauche). En bas, les 
distributions correspondantes pour les essais incorrects. Dans la tâche de choix forcé, les 15 sujets ont 
correctement détecté la cible animale dans 90,1% des cas, avec un temps de réaction saccadique médian 
de 228ms. Dans la tâche contrôle, où les sujets devaient simplement produire une saccade dans 
l’hémichamps où apparaissait une stimulation, quelle qu’elle soit, les temps de réaction saccadiques 
médian sont plus courts, à 133 ms. 
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Le cas du temps de réaction saccadique minimum, défini comme le premier intervalle de 10 ms 

contenant significativement plus de réponses correctes qu'incorrectes, est encore plus 

remarquable. Calculée globalement, cette mesure du temps minimum s'élève à 120 ms. Calculée 

individuellement, 8 des 15 sujets montrent un temps de réaction saccadique minimum d'au plus 

150 ms. Certains de ces sujets les plus rapides montrent d’ailleurs une distribution des temps de 

réaction de nature bimodale. La présence d’un pic séparé, à des latences plus courtes, est 

communément associée à une classe spécifique de saccades, dites « express » (Fischer & Weber, 

1993 ; Kingstone & Klein, 1993 ; Wenban-Smith & Findlay, 1991). On pourrait donc croire que 

le caractère très précoce des premières réponses significativement correctes est associé à ce type 

de saccades, et donc sans rapport avec le reste des réponses, c’est-à-dire avec le traitement visuel 

rapide tel qu’il s’entend ici. Cependant, d’autres sujets présentent aussi des temps de réaction très 

faibles, entre 140 et 150 ms, sans pour autant montrer de bimodalité dans leur distribution de 

temps de réaction. Il paraît donc improbable que la capacité du système visuel à produire des 

réponses précoces significativement correctes soit spécifique aux saccades express, du moins 

quand celles-ci se définissent sur la base d’une bimodalité des temps de réaction. Précisément, la 

tâche est déjà accomplie très correctement (à 85.9%) au temps de réaction minimum. Ce qui ne 

peut être un coup de chance, car l'avantage significatif des réponses correctes sur les incorrectes 

se conservent pour au moins 120 ms après le temps de réaction saccadique minimum, chez tous 

les sujets. Enfin, la plupart des réponses incorrectes apparaissent tôt dans les réponses des sujets, 

et leur nombre diminue rapidement après le temps de réaction saccadique minimum tel que défini 

ci-dessus. Cette mesure indique donc bien le point dans le temps à partir duquel chaque 

participant a accès à suffisamment d'information visuelle pour effectuer la tâche de manière 

efficace. 

2.4  La détection visuelle ultrarapide ne dépend pas d’indices bas-niveau 

Un point capital pour la suite de notre introduction concerne la nature de la tâche effectuée par les 

sujets. Ceux-ci sont clairement capables d’effectuer la tâche de choix saccadique de manière 

précise, même avec des mouvements oculaires extrêmement rapides, dont les temps de réaction 

ont pu être observés entre 120 et 150 ms. Mais pouvons-nous être bien sûr que ces réponses 

dépendent réellement de la présence d’un animal dans l’image ? Une alternative pourrait être que 

le système oculomoteur présente un biais naturel envers un indice visuel quelconque, comme par 
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exemple la présence de contrastes locaux élevés dans l’image, et que cette propriété des images 

soit plus prévalente dans les cibles que dans les distracteurs.  

Les images utilisées dans l’expérience ont vu leur luminance moyenne égalisée. Ceci élimine 

ainsi la possibilité que les sujets aient pu effectuer correctement la tâche simplement en 

produisant une saccade dans la direction de l’image la plus lumineuse. Mais cibles et distracteurs 

n’ont pas été égalisés pour tous les indices possibles. Et de fait, après analyse statistique de 13 

propriétés du premier et second ordre (variance et kurtosis des luminances, entropie et énergie 

dans les images, par exemple), des différences significatives ont pu être mesurées entre les 

images cibles d’une part et les images distracteurs d’autre part. La possibilité est donc sérieuse 

que les résultats observés peuvent être le résultat non pas d’une détection de catégorie sémantique 

(la présence d’un animal) mais d’une simple prédisposition du système oculomoteur à l’égard 

d’un indice physique. 

Pour tester cette hypothèse, un ensemble d’analyses post-hoc a été réalisé par Kirchner & Thorpe 

(2005). D’abord 13 indices de bas-niveau ont été isolés à partir: 

• des statistiques de premier ordre de l’image, basées sur la distribution des valeurs de 

luminance : moyenne, variance, rapport signal sur bruit, racine du carré moyen, 

coefficient d’asymétrie et kurtosis ; 

• des statistiques de second ordre : énergie, contraste, entropie, homogénéité et 

corrélations, mesures basées sur des moyennes à travers les matrices de co-

occurrence des valeurs de luminance, pour des pixels adjacents dans 4 directions, à 

0°, 45°, 90° et 135° (Baraldi & Parmiggiani, 1995) ; 

• et 3 indices d’amplitude spectrale, obtenues à partir des transformées de Fourier 

centrées de l’image (van der Schaaf & van Hateren, 1996). 

Pour chaque différence significative entre cibles et distracteurs mesurée selon un de ces 13 

indices, une à deux images correspondant aux valeurs extrêmes mesurées pour cet indice sont 

retirées des données. On obtient ainsi deux nouveaux ensembles, réduits, d’images qui ne 

différent plus selon l’indice concerné. Et à chaque fois que cette opération d’élimination des 

extrêmes est menée, les temps de réaction médian et la précision des réponses mesurées sur les 
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ensembles réduits restent inchangés. Autrement dit, même si les images avec des valeurs 

extrêmes sur ces dimensions sont retirées, la performance reste la même : les sujets ont donc 

utilisé autre chose que des indices de bas-niveau. Ceci constitue donc une évidence forte comme 

quoi aucune de ces propriétés visuelles, prises isolément, n’a pu être utilisée de manière fiable par 

les sujets pour effectuer la tâche. Mais cela ne retire pas pour autant la possibilité que les sujets 

aient pu utiliser une combinaison de ces descripteurs : on peut imaginer que les participants ont 

tendance à effectuer des saccades vers des images présentant à la fois des hauts contrastes et une 

grande homogénéité, par exemple. Deux ensembles d’images ont donc été constitués par 

élimination de 10 cibles et 10 distracteurs. Plus aucune différence statistiquement significative 

n’existe alors entre les deux groupes d’image, selon les indices précédemment considérés. Et là 

encore, les performances observées pour les images restantes sont identiques à celles observées 

pour l’ensemble des images (temps de réaction saccadiques médian de 230 ms et précision de 

90,5% ; contre 228 ms et 90,1%).  

Cette analyse montre clairement que la capacité des sujets à effectuer la tâche ne peut être 

expliquée par des différences artificielles entre images cibles et distracteurs, différences qui 

seraient corrélées avec une tendance naturelle du système oculomoteur à produire des saccades 

vers ce type particulier d’images. Cela tend aussi à infirmer l’hypothèse selon laquelle les sujets 

pourraient développer une stratégie simple de détection des animaux dans les images naturelles 

basée sur des indices de bas niveaux seuls, ou même sur leur combinaison. À la place, il est 

proposé que les sujets utilisent des indices d’un niveau plus complexe, autrement dit des 

représentations intermédiaires.  

2.5  Conclusion : performances et flot d’information dans le système visuel  

L’expérience de Kirchner & Thorpe (2005) montre que les sujets peuvent détecter de manière 

fiable un animal dans une scène naturelle (90,1% de précision), et produire une saccade 

appropriée rapidement (temps de réaction saccadique médian de 228 ms). Mais au regard de la 

question adressée dans cette section (« combien de temps faut-il au système visuel pour traiter 

une image naturelle complexe ? ») le résultat le plus important est que les humains sont aussi 

capables de détecter la présence d’un animal dans une scène naturelle et de produire une saccade 

appropriée dés 120 ms après la présentation du stimulus.  
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Figure 5. Diagramme des connexions anatomiques entre la voie visuelle ventrale, impliquée dans la 
reconnaissance d’objets, et les champs impliqués dans le contrôle des mouvements oculaires (tiré de 
Kirchner & Thorpe, 2005). Les latences montrées ici en regard de chaque zone sont basées sur des 
données du singe ; les valeurs correspondantes chez l’homme sont très probablement plus longues. A 
chaque étape de traitement, le premier nombre correspond à peu prés à la latence des réponses neuronales 
les plus précoces observées suite à un stimulus flashé ; le second nombre à une latence moyenne (Nowak 
& Bullier, 1997 ; Thorpe & Fabre-Thorpe, 2001). Les connexions à partir des cortex inférotemporaux 
antérieur (AIT) et postérieur (PIT) sont en pointillés car ces connexions sont ou insignifiantes ou absentes 
(Bullier, Schall & Morel, 1996 ; Schall, Morel, King & Bullier, 1995).  

Maintenant se pose la question du trajet suivi par l’information pour produire des réponses aussi 

rapides et précises. Une première possibilité est celle d’une voie uniquement sub-corticale, via le 

colliculus supérieur, mais la complexité des scènes naturelles utilisées rend cette hypothèse 

improbable. Une deuxième solution suggère l’utilisation d’une autre voie sub-corticale vers 

l’amygdale, dont on sait qu’elle répond aux stimulations visuelles à caractère effrayant, comme 

celles impliquant des araignées ou des serpents (Adolphs, Gosselin, Buchanan, Tranel, Schyns & 

Damasio, 2005 ; Morris, Ohman & Dolan, 1999). Mais ici aussi, l’étendue des cibles animales 

qui ont provoqué des réponses très courtes, sans pour autant représenter de menaces particulières, 

gêne considérablement cette explication. L’explication la plus simple passe par une route 

corticale impliquant la voie ventrale du système visuel, dont on sait qu’elle est impliquée dans la 
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reconnaissance d’objets (Chelazzi, 1995 ; Girard, Lomber & Bullier, 2002 ; Grill-Spector, 2003 ; 

Ishai, Ungerleider, Martin, Schouten & Haxby, 1999 : Logothetis, 1998 ; Perrett, Hietanen, Oram 

& Benson, 1992 ; Rainer, Lee & Logothetis, 2004 ; Rolls, 2000 ; Sheinberg & Logothetis, 2001 ; 

Sugase, Yamane, Ueno & Kawano, 1999 ; Tanaka, 1993) : les champs oculaires frontaux (FEF), 

ainsi que les sillons intrapariétaux latéraux (LIP) accumuleraient l’information en faveur de la 

présence d’un animal dans leur champ visuel contralatéraux, information reçue des aires de la 

voie ventrale et traitée indépendamment dans les hémisphères droite et gauche (Kirchner & 

Thorpe, 2005 ; Figure 5).  

 

Figure 6.   Trajet présumé des activations dans le cortex du singe, dans une expérience de 
catégorisation animale (tiré de Thorpe & Fabre-Thorpe, 2001). Les singes catégorisent des stimuli 
visuels complexes très rapidement, avec des temps de réaction de 250 à 260 ms en moyenne mais qui 
peuvent être aussi bas que 180 ms. Cette figure montre le trajet présumé de l’information entre la rétine et 
les muscles de la main. L’information envoyée par la rétine (« retina ») est relayée par le corps genouillé 
latéral du thalamus (LGN) avant d’atteindre V1, le cortex visuel primaire. De là, le traitement continue 
dans les aires V2 et V4 de la voie visuelle ventrale avant d’atteindre les aires visuelles dans le cortex 
inférotemporal postérieur (PIT) puis antérieur (AIT), qui contiennent des neurones répond sélectivement à 
certains objets. Le cortex inférotemporal projette des connections vers nombre d’aires, dont le cortex 
préfrontal (PFC), qui contient des neurones répondant aux stimulations visuelles, qui catégorise les objets 
(Freedman, Riesenhuber, Poggio & Miller, 2001). Pour atteindre les muscles de la main, le signal doit 
probablement passé par le cortex prémoteur (PMC) ainsi que le cortex moteur primaire (MC) avant 
d’accéder au motoneurones de la moelle épinière (« spinal cord »). A chaque étape de traitement, les deux 
nombres indiquent, en millisecondes : pour le premier une estimation de la latence des réponses 
neuronales les plus précoces suite à un stimulus flashé ; pour le second, une latence moyenne plus typique.  
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Le travail mené par Kirchner & Thorpe (2005) revisite les performances du système visuel rapide 

à l’aune d’un nouveau paradigme expérimental, basé sur l’enregistrement des mouvements 

oculaires de type saccades. En cela, il diffère sensiblement des protocoles à base de réponses 

manuelles utilisés jusqu’ici pour mettre à jour le caractère rapide et précis du traitement de 

l’information visuelle (pour exemples Thorpe, Fize & Marlot, 1996 ; VanRullen & Thorpe, 2001a 

; Rousselet, Fabre-Thorpe & Thorpe, 2002). Il n’y est en effet pas question de catégorisation 

rapide, au sens où le sujet doit répondre à la question : « l’image contient-elle un animal ? ». Il 

s’agit ici de détection rapide, où le sujet doit répondre à la question : « de quel côté se situe 

l’animal ? ». Il n’en reste pas moins valide du point de vue de l’étude du traitement visuel rapide 

puisque (i) des images naturelles sont utilisées qui sont présentées très brièvement à des sujets 

humains ; (ii) ceux-ci doivent répondre aussi rapidement que possible et enfin (iii) la réponse doit 

nécessiter de la part des sujets une forme de décision à propos du stimulus.  

Cette étude fait donc désormais partie d’un corpus de travaux mettant en lumière le caractère 

rapide et précis du traitement de l’information dans la voie ventrale, tant en psychophysique et en 

électroencéphalographie chez l’humain (Thorpe, Fize & Marlot, 1996 ; VanRullen & Thorpe, 

2001ab ; Fabre-Thorpe, Delorme, Marlot & Thorpe, 2001 ; Rousselet, Fabre-Thorpe & Thorpe, 

2002 ; Bacon-Mace, Mace, Fabre-Thorpe & Thorpe, 2005 ; Mace, Thorpe & Fabre-Thorpe, 

2005) et chez le singe (Fabre-Thorpe, Richard & Thorpe, 1998 ; Mace, Richard, Delorme et 

Fabre-Thorpe, 2005), qu’en électrophysiologie chez ce dernier animal (Wallis & Rolls, 1997 ; 

Keysers, Xiao, Foldiak & Perrett, 2001). Pour illustration, dans différentes parties du cerveau, des 

réponses sélectives à des stimuli visuels complexes, tels que des visages, de la nourriture ou 

encore des objets familiers, apparaissaient 100 à 150 ms après la présentation du stimulus (Perret, 

Rolls & Caan, 1982 ; Rolls, Sanghera & Roper-Hall, 1979 ; Rolls, Perret, Caan & Wilson, 1982). 

En particulier, quand le macaque est exposé à des séquences continues d’images naturelles 

diverses, présentées à des taux particulièrement élevés (72 images par seconde), la majorité des 

neurones enregistrés dans le cortex temporal du macaque conservent leur sélectivité aux visages : 

ces neurones peuvent discriminer correctement les visages dés le début de leur réponse, soit dés 

118 ms, alors même que chaque image n’est présentée que pendant 14 ms  (Foldiak, Xiao, 

Keysers, Edwards & Perrett, 2004). Et de fait, des réponses sélectives apparaissent dans chaque 

aire de la voie ventrale à des latences croissantes mais remarquablement courtes (revue dans 

Thorpe & Fabre-Thorpe, 2001 ; Figure 6). Comment expliquer cette vitesse en termes de 
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traitement neuronal de l’information ? Quel type de codage neuronal peut-il permettre la 

production de réponses si précises en si peu de temps ? Ces questions seront considérées dans la 

partie suivante, dédiée au codage neuronal utilisé pour expliquer le traitement visuel rapide. 

3 LE CODAGE NEURONAL ASYNCHRONE  

Dans cette troisième section, nous allons finalement aborder la question du codage neuronal 

utilisé par le cerveau pour traiter l’information visuelle rapidement et efficacement. Cette 

question a occupé notre équipe depuis une quinzaine d’années. Nous allons ici exposer les 

résultats de ces travaux, qui argumentent en faveur d’une approche temporelle asynchrone du 

codage neuronal. Suivant, nous pourrons formuler les objectifs de notre thèse.  

3.1 Des contraintes biologiques sur la modélisation du système visuel 

Comme nous l’avons vu dans la deuxième section de cette introduction générale, le système 

visuel est capable de traiter l’information très rapidement (Wallis & Rolls, 1997 ; Thorpe & 

Fabre-Thorpe, 2001 ; VanRullen & Thorpe, 2001b ; Keysers, Xiao, Foldiak & Perrett, 2001 ; 

Rousselet, Fabre-Thorpe & Thorpe, 2002 ; Kirchner & Thorpe, 2005). Cette rapidité a des bases 

électrophysiologiques : chez le primate par exemple, les neurones sélectifs au visage situés dans 

le cortex inférotemporal peuvent répondre en seulement 80 à 100 ms après la présentation du 

stimulus (Oram & Perrett, 1992). Le fait que les 5 premières millisecondes de leurs réponses 

soient déjà sélectives suggère que cette sélectivité peut être produite par une propagation 

uniquement ascendante de l’information, c’est-à-dire sans boucles récurrentes. Cette propagation, 

initiée dans la rétine, atteindrait le cortex inférotemporal, via le corps genouillé latéral, V1, V2 et 

V4. Cette séquence de traitement implique au moins une dizaine d’étapes synaptiques (Figure 7). 

Ceci ne laisse, en moyenne, pas plus de 10 ms de traitement entre deux étapes successives 

d’activation synaptique. Ceci veut dire qu’à chaque étape, la transmission synaptique, la 

conduction du potentiel postsynaptique jusqu’au soma, son intégration ainsi que la génération 

d’une impulsion et sa propagation jusqu’à l’étape suivante, ne doivent pas prendre plus de 10 ms 

cumulées. Plus simplement, les neurones corticaux dans le système visuel déchargent rarement à 

plus de 100 Hz. La période de 10 ms paraît donc trop courte pour qu’un taux de décharge puisse 

être évalué, puisque très peu de neurones vont décharger plus d’une fois durant cette période 

(Thorpe & Imbert, 1989).  
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Figure 7. Contraintes sur le traitement rapide de l’information (adapté de Thorpe & Imbert, 
1989). La voie anatomique la plus courte pour atteindre le cortex inférotemporal comporte au moins une 
dizaine d’étapes synaptiques : deux synapses dans la rétine, des photorécepteurs aux cellules 
ganglionnaires en passant par les cellules bipolaires, une encore pour atteindre le corps genouillé latéral 
plus une jusqu’au cortex ; au sein de chaque aire corticale de la voie ventrale (V1, V2, V4 et IT), 
l’information doit de plus passer par au moins deux étapes synaptiques. Les latences observées dans 
chacune de ces structures sont représentées en dessous (la première valeur correspond à la latence des 
réponses les plus précoces observées suite à un stimulus flashé ; la seconde à une latence moyenne plus 
typique). Ceci ne laisse, en moyenne, pas plus de 10 ms de traitement entre deux étapes successives 
d’activation synaptique. 

 

Cependant, van Rossum, Turrigiano & Nelson (2002) ont montré dans une étude récente qu’un 

traitement rapide de l’information est possible dans une architecture multicouches en utilisant les 

modulations de l’activité de populations : en présence d’activité spontanée dans les différentes 

couches, les variations de décharges induites par un stimulus propagent l’information jusqu’à la 

10ème couche en respectant les contraintes de temps précédemment définies. Mais pour cela, une 

vingtaine de neurones sont nécessaires au codage d’une seule valeur analogique. Sans vouloir 

remettre en question ce résultat théorique, qui peut refléter une mode de propagation de 

l’information adapté à certains cas, nous allons tâcher dans la partie suivante de montrer en quoi 

il nous semble préférable d’opter pour une stratégie de codage temporelle afin d’expliquer le 

traitement rapide de l’information dans le système visuel.  

3.2 Limites du codage par taux de décharge  

3.2.1. L’argument de la précision du codage de valeurs analogiques 
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La plupart des neurophysiologistes s’accordent à dire qu’en première approximation, un codage 

par taux de décharge Poisson constitue une description raisonnable de la manière dont les 

neurones transmettent l’information. Les dates des impulsions observées dans un train de 

décharges y seraient aléatoires et indépendantes les unes des autres ; autrement dit, selon cette 

approximation, aucune régularité temporelle n’est présumée dans les décharges, et incidemment 

aucun codage temporel n’y est possible. Décrire le processus de génération des impulsions à 

l’aide d’une loi de Poisson est clairement une simplification, parce que cela ne prend pas en 

compte le fait que les neurones réels ont une période réfractaire, ce qui les empêche de décharger 

à des fréquences infiniment grandes. Néanmoins, c’est un point de départ raisonnable pour 

simuler des neurones réels déchargeant à des fréquences réalistes, c’est-à-dire jusqu’à 100 Hz 

pour les besoins de l’argumentation. Gautrais & Thorpe (1998) ont examiné l’efficacité d’un tel 

modèle de décharge à propager l’information, en respectant les contraintes biologiques exposées 

ci-dessus.  

 

Figure 8.   Précision d’un processus Poisson à transmettre de l’information sous forme de taux 
(Adapté de Gautrais & Thorpe, 1998). Intervalles de confiance (90%) sur la prédiction de la fréquence 
réelle d’un processus Poisson à 100Hz en fonction de la durée d’observation. (A) Cas d’un seul neurone 
observé. L’intervalle de confiance pour une durée d’observation de 10 ms se situe entre 5 et 474 Hz. (B) 
Cas d’une population de 30 neurones. En augmentant le nombre de neurones à émettre des décharges 
selon un processus Poisson à 100Hz, la fréquence observée sur 10 ms peut être évaluée à 90% de 
confiance avec une précision de +/- 30 Hz..  

Supposons qu’un observateur enregistre les réponses d’un seul neurone et que, sur une période de 

10 ms, ce neurone n’émette qu’une impulsion. En supposant que sa date de décharge obéissent à 

une loi de Poisson, que peut-on dire du taux de décharge véritable du neurone ? Ici, les 

statistiques propres à un processus Poisson permettent de mesurer un intervalle de confiance sur 

la fréquence codée, en fonction du nombre de décharges observées sur un intervalle de temps 
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donné. En effet, dans le cas de génération de décharges suivant un processus Poisson, une 

certaine étendue de taux de décharge réels pourrait présenter une décharge dans ces premières 10 

ms. Et sur un intervalle de temps aussi court, pour émettre un jugement sûr à 90 % du taux de 

décharge reçu, celui-ci devra être estimé entre 5 et 474 Hz, alors que la fréquence codée est de 

100 Hz (Figure 8A; Gautrais & Thorpe, 1998). Il semble donc improbable que ce moyen soit 

particulièrement adapté à fournir l’information concernant le niveau d’activation d’un récepteur 

sensoriel. Maintenant, il existe deux moyens d’améliorer la précision d’un tel processus. Ou bien 

utiliser une période d’observation plus longue, ou bien d’utiliser une population de neurones pour 

transmettre l’information (ce qu’ont fait van Rossum, Turrigiano & Nelson, 2002). Dans un sens, 

ces deux moyens sont équivalents, puisque d’observer 1 processus Poisson pendant t ms fournit 

les mêmes résultats que d’observer n neurones pendant t/n ms. Mais en vertu du principe des 10 

ms par couche de traitement, Gautrais & Thorpe (1998) ont poursuivi leur étude par la seconde 

option. Ainsi, en simulant une population de 30 neurones, on observe l’émission de 30 

impulsions sur une période de 10 ms ; dans ce cas, on peut ramener, avec 90% de confiance, 

l’estimation du taux de décharge réel à 100 Hz, +/- 30 Hz (Figure 8B); en fait, pour obtenir une 

précision de 10 Hz dans les estimations de l’activité de la population, celle-ci nécessiterait 281 

neurones indépendants et redondants (Gautrais & Thorpe, 1998). Ce serait une manière très 

coûteuse de transmettre une seule valeur analogique, avec une précision relativement limitée.  

3.2.2. L’argument du nombre d’unités disponibles dans le nerf optique 

Il est cependant évident qu’avec suffisamment de neurones, on peut obtenir le niveau de précision 

que l’on veut sur une estimation du taux de décharge. Mais dans le cas du nerf optique, premier 

médium de transmission de l’information entre la rétine et le corps genouillé latéral, il n’y a 

simplement pas suffisamment de neurones pour obtenir une précision absolue. La rétine du 

primate est constituée, entre autres, d’une centaine de millions de photorécepteurs, et 

l’information en provenance de ces récepteurs doit être représentée dans l’activité d’un million de 

fibres nerveuses optiques, émanant d’autant de cellules ganglionnaires. Puisque ces fibres 

incluent des champs récepteurs « ON- » et « OFF-center », ainsi que des canaux à réponses 

soutenues et transitoires, on peut supposer que pour chaque type spécifique d’information qui en 

découle, il n’y a pas plus de quelques centaines de milliers de cellules ganglionnaires pour 

couvrir tout le champ visuel. Est-il alors vraiment concevable d’utiliser 281 fibres pour 
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transmettre une variable en chaque point de la scène ? Si cela était le cas, chaque canal ne 

décrirait qu’un champ visuel constitué de seulement 30 points sur 30. Or, ce genre de résolution 

spatiale est complètement incompatible avec le niveau de détail élevé qu’est capable de fournir la 

rétine. De plus, bien qu’il puisse y avoir un degré réduit de redondances entre des cellules 

ganglionnaires voisines, ce recouvrement reste relativement faible (Meister & Berry, 1999). Et, 

en général, les évidences expérimentales indiquent que le codage dans la rétine est destiné à 

éliminer autant de redondance que possible (Srinivasan & Laughlin, 1982 ; Atick, 1992).  

On pourrait alors arguer que si le codage par activité de population est incompatible avec la 

bande passante du nerf optique, il pourrait par contre être utilisé pour transmettre l’information 

entre des étapes de traitement situées plus haut dans le système visuel, particulièrement dans le 

cortex. Après tout, il n’y a peut-être que 1 million de cellules ganglionnaires dans la rétine, mais 

les connections entre V1 et les aires extra-striées V2 et MT peuvent certainement s’évaluer à 

quelques centaines de millions. Maintenant, il faut se rappeler que, comparé au nombre 

relativement bas de types de cellules ganglionnaires, le nombre de paramètres de la scène à 

encoder dans l’activité des cellules de V1 est de loin plus élevé : orientations, fréquences 

spatiales, disparités stéréoscopiques, couleurs, direction du mouvements mais aussi d’autres 

caractéristiques plus complexes. A l’heure actuelle, nous n’avons pratiquement aucune idée de la 

bande passante nécessaire à la transmission de l’information entre les différentes aires corticales. 

Néanmoins, il semble plutôt difficile au taux d’activité de population de respecter les contraintes 

de bande passante pour un transfert intra-cortical rapide de l’information. 

3.2.3. L’argument de la dépression synaptique 

Un certain nombre d’études ont examiné la manière dont les synapses réagissent à une activation 

répétée, comme par exemple lors d’une arrivée soudaine d’activité afférente. Les résultats sont 

relativement complexes, car différents rapports ont été émis qui concernent différents types de 

connexions synaptiques (Abbott, Varela, Sen & Nelson, 1997 ; Thomson, 2000 ; Thomson, 

Deuchars & West, 1996 ; Tsodyks & Markram, 1997). Dans certains cas, la réponse à l’arrivée 

sur une synapse d’une deuxième impulsion est temporairement augmentée (phénomène de 

facilitation synaptique). Mais dans la plupart des cas, l’effet d’une seconde impulsion est d’être 

significativement diminuée (dépression synaptique) ; à tel point parfois que la synapse a besoin 
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de 50 à 100 ms avant de récupérer sa capacité à réagir à l’arrivée de décharges. Ceci semble avéré 

pour les connexions excitatrices du thalamus vers les cellules pyramidales du cortex (Stratford, 

Tarczy-Hornoch, Martin, Bannister & Jack, 1996). Cependant, ce dernier résultat a été obtenu à 

partir de neurones en tranches et demande à être confirmé in vivo. Si cela était le cas, cela 

voudrait dire que les cellules corticales seraient aveugles à des taux de décharge en provenance 

du corps genouillé latéral au-delà de 10 à 20 Hz. Dans ce cas, la capacité des taux de décharge à 

transmettre des valeurs analogiques serait sévèrement limitée.  

3.2.4. L’argument de la distribution des taux de décharge dans le système visuel 

Enfin, un autre problème avec les taux de décharge dans ce contexte tient en ce que la distribution 

des taux de décharge observés chez les neurones réels n’est pas plate, mais plutôt sévèrement 

décalée vers les basses fréquences. Revenons au cas de l’expérimentateur observant la réponse 

d’un neurone et qui détecte l’apparition d’une impulsion sur une période de 10 ms. Quelle serait 

alors la meilleure estimation qu’il pourrait émettre à propos du taux de décharge en supposant un 

processus Poisson ? Si les taux de décharge étaient distribués de manière équiprobable, alors la 

réponse correcte serait de 100 Hz. Maintenant supposons que cette distribution prenne plutôt 

l’apparence d’une fonction à peu prés exponentielle, comme le suggère l’expérimentation 

(Baddeley, Abbott, Booth, Sengpiel, Freeman, Wakeman & Rolls, 1997) et que le taux de 

décharge moyen soit de 30 Hz. Dans ces conditions, Gautrais & Thorpe (1998) ont aussi pu 

montrer que la prédiction la plus probable à propos du taux de décharge réel serait en fait de 23 

Hz. Evidemment, cette meilleure estimation est dépendante de la période d’observation, mais 

même dans le cas où 10 décharges ont été observées pendant 100 ms, la meilleure prédiction 

possible, de 75 Hz, resterait bien inférieure à 100 Hz. Inversement, et tout aussi inefficace à 

transmettre l’information dans des conditions de distribution non uniforme des taux de décharge, 

pour estimer celui-ci à 100 Hz, la période d’observation de 10 ms devrait contenir au moins 4 

impulsions (c’est-à-dire observer un taux de décharge de 400 Hz).  

3.2.5. Synthèse 

Un mode ascendant de propagation de l’activité, basé sur une modulation de l’activité de 

populations organisée en couches, permet de traiter l’information très rapidement, ce qui pourrait 

en principe expliquer le traitement visuel rapide (van Rossum, Turrigiano & Nelson, 2002). 
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Cependant, un certain nombre de contraintes inhérentes au système visuel rendent ce mode de 

propagation, dans un contexte spécifique de traitement visuel rapide, sinon improbable, du moins 

sérieusement limité. Premièrement, si on ne suppose pas une certaine structuration temporelle 

dans les décharges émises par les neurones, les modulations de taux de décharge ne seraient pas 

assez précises au niveau d’un seul neurone. Deuxièmement, si le recours à plusieurs neurones 

pour coder une seule valeur analogique permet d’augmenter la précision de l’estimation du taux 

de décharge, l’augmentation de redondance induite se concilie mal avec la résolution spatiale de 

la rétine ainsi que la quantité limitée de canaux disponibles dans le système visuel pour 

représenter différents aspects de la scène visuelle. Troisièmement, si la dépression synaptique 

intervient à un quelconque niveau de traitement, le registre de taux de décharge alors disponible 

apparaît trop restreint pour représenter une palette étendue de valeurs analogiques. 

Quatrièmement, la distribution des taux de décharges observés dans le système visuel perturbe 

substantiellement la prédiction correcte du taux de décharge basé sur un comptage du nombre de 

décharges. En conséquence, il nous paraît plus adapté, pour expliquer le traitement visuel rapide, 

de formuler l’hypothèse d’un codage temporel de l’impulsion unique qu’autoriseraient les 

contraintes biologiques entre deux couches de traitement.  

3.3. Le codage par rang 

Dans cette section, nous allons considérer une forme de codage temporel de l’information pour 

expliquer le traitement visuel rapide. Tout d’abord, commençons par examiner différentes 

manières de coder l’information en respectant les contraintes issues du traitement visuel rapide.   

3.3.1. Alternatives de codage avec 1 impulsion par neurone 

Partons du principe selon lequel chaque neurone, à n’importe quelle étape de traitement, n’a le 

temps de décharger qu’une fois au mieux. Quelles sont alors les différentes manières de coder 

l’information ? Dans cette partie, nous allons considérer quelques unes des possibilités les plus 

évidentes, à partir d’un exemple simple, où les réponses de 10 neurones sont enregistrées sur une 

période de 10 ms, pendant laquelle ils ne déchargeront pas plus d’une fois (Figure 9A). 

3.3.1.1. Activité de la population 
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Une première option est de simplement compter le nombre de neurones à avoir déchargé, sans 

prendre en compte une quelconque structure temporelle. On se retrouve dans le cas de figure d’un 

codage par activité d’une population. Sur 10 neurones, admettons que 9 ont déchargé une 

impulsion pendant la période d’observation (Figure 9A) : ceci correspond à une activité de 9/10 

impulsions en 10 ms, soit 90 Hz. Il est clair qu’avec un tel codage, la quantité maximale 

d’information que l’on puisse transmettre est de log2 (N+1) bits, où N est le nombre de neurones, 

puisque dans ce cas il n’existe que N+1 = 11 états possibles au système, soit 3,46 bits. De plus, 

avec ce type de codage, la quantité d’information qu’apporte chaque neurone supplémentaire va 

décroître (Figure 9B).  

 

Figure 9.   Comparaison de 3 types de codage pouvant être appliqués à une fenêtre de temps réduite 
(adapté de Thorpe, Delorme & VanRullen, 2001 et Gautrais & Thorpe, 1998). (A) Les 10 neurones de A à 
J déchargent à différents moments sur un intervalle de 10ms. Avec un comptage, ce qui revient à mesurer 
un taux d’activité de population, il n’existe que 11 états que peut prendre le système. Si la latence de 
chaque impulsion peut être déterminée avec une précision de l’ordre de la milliseconde, il existe alors 1010 
messages différents. Avec, un codage par ordre de décharge le système peut prendre 10! états différents. 
(B) Information moyenne transmise par neurone en fonction du nombre de neurones.  

 

3.3.1.2. Codage binaire 

Une manière plus efficace d’utiliser ces 10 neurones est d’utiliser un codage binaire. Le profil de 

décharge dans la figure correspondrait alors à 1111111101, une valeur parmi 1024 différentes. La 

quantité maximale d’information transmissible avec N neurones est en effet de log2 (2N) = 10 
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bits ; autrement dit, chaque neurone apporte 1 bit d’information. Si cela est clairement plus 

efficace que le codage précédent, notons tout de même que l’information codée ainsi dépend de la 

longueur de la fenêtre d’observation. Sur une période de 5 ms, la valeur obtenue aurait été 

1111100000. Un codage binaire ne serait alors pas très efficace, puisque instable sur le temps.  

3.3.1.3. Codage temporel 

Le montant maximum d’information est atteint quand le mécanisme de décodage est capable de 

déterminer la date précise des décharges sur chaque afférence. Dans ce cas, le montant total 

d’information transmissible va simplement dépendre du nombre de canaux ainsi que de la 

précision avec laquelle la latence de chaque impulsion peut être déterminée. En supposant que 

cette précision soit de 1 ms, le montant maximum d’information transmissible en t ms va être de 

N.log2(t) bits, soit plus de 33 bits (Figure 9A), chaque neurone l’augmentant de 3,3 bits environ 

(Figure 9B). Un tel codage est donc potentiellement très puissant, mais souffre d’un 

désavantage : un mécanisme de décodage capable de mesurer de la date précise de chaque 

impulsion pourrait être beaucoup trop compliqué à implémenter avec des neurones réels.  

3.3.1.4. Codage par rang 

Une autre alternative n’est alors pas de mesurer les dates précises de décharges mais plutôt de 

considérer l’ordre dans lequel les neurones déchargent (Thorpe & Gautrais, 1998). Dans ce cas, 

les neurones de la Figure 9A transmettraient le message CBDAEFGJHL. La séquence ainsi 

observée ne serait alors qu’une des 10! séquences de décharges possibles avec 10 neurones – soit 

plus de 3,6 millions de possibilités. Un code basé sur le rang peut donc en principe transmettre 

jusqu’à log2(N!) bits d’information, soit plus de 21 bits avec 10 neurones (Figure 9B).  

3.3.1.5. Codage synchrone 

Une dernière possibilité de coder l’information que nous allons exposer ici, mais il y en a 

potentiellement beaucoup d’autres, est d’utiliser la synchronie pour lier différents groupes de 

neurones ensemble (Figure 10). Plutôt que de traiter les 10 neurones avec un code binaire 

(0111011001), les neurones sont regroupés en 2 blocs (0111022002), ce qui augmente 

énormément le nombre de combinaisons possibles. Dans ce cas, le nombre de messages différents 

pouvant être transmis sur une fenêtre de temps donnée va dépendre du nombre de périodes que 
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l’on peut y différencier. Si le nombre de phases distinguables sur une période de 10 ms est fixé à 

K, un codage synchrone pourrait alors transmettre jusqu’à log2(K+1)N messages différents. Soit, 

pour K = 3, un maximum de log2(410) = 20 bits d’information ; et un apport constant par neurone 

de 2 bits. 

 

 

Figure 10.  Cas de la synchronie. (tiré de Thorpe, Delorme 
& VanRullen, 2001). Diagramme illustrant comment la 
synchronie pourrait être utilisée pour augmenter la bande 
passante du même groupe de 10 neurones que dans la figure 
précédente. Dans ce cas, chaque impulsion est repérée 
comme faisant partie d’un des deux groupes de réponses 
synchronisées (ici à la milliseconde prés). 

 

 

 

 

Il émerge de cette revue rapide et incomplète que même avec une impulsion par neurone et une 

fenêtre d’observation réduite, un grand nombre de candidats potentiels au codage sont à 

examiner. Il est d’ailleurs intéressant de remarquer que de tous les codes présentés, le codage par 

activité de population est de loin le moins efficace. Ainsi, comme précédemment où il est montré 

qu’un code par taux usant d’un processus Poisson semble peu adapté à une propagation de 

l’information rapide et efficace, nous pouvons remarquer ici qu’à moins de faire l’hypothèse 

d’une structuration temporelle des réponses, un code basé sur un taux de décharge se retrouve 

loin derrière d’autres types de codage. 

3.3.2. De l’asynchronie au rang de décharge 

Une stratégie de codage reposant sur une structuration temporelle des décharges offre donc un 

avantage substantiel dans un contexte de traitement de l’information avec une impulsion par 
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neurone. Mais avant de proposer un modèle qui tire partie de cela, reste à savoir comment 

l’information pourrait être encodée dans la dimension temporelle des décharges. 

La possibilité existe que les neurones puissent décharge de manière synchrone, mais une autre 

option réside dans l’utilisation du caractère asynchrone des décharges. Dans le cas du système 

visuel, une asynchronie des décharges suite à une stimulation est bien établie. Les latences 

observées chez les neurones du système visuel ont en effet tendance à augmenter progressivement 

depuis la rétine jusqu’à des aires visuelles de plus haut niveau (Nowak & Bullier, 1997). Au 

niveau de la rétine, les latences de décharge des cellules ganglionnaires dépendent à la fois de la 

luminance locale et du contraste (Levick, 1973). Les cellules du corps genouillé latéral présentent 

de plus des latences dépendant et du contraste et de la fréquence spatiale (Sestokas & Lehmkuhle, 

1986). Et dans V1, Celebrini, Thorpe, Trotter & Imbert (1993) ont montré que pour certaines 

cellules, la latence des réponses à une stimulation visuelle dépendait nettement de l’orientation du 

stimulus.  

Cette asynchronie s’explique à l’aide d’un simple modèle intègre-et-décharge à fuite, soumis à 

une excitation continue (Gautrais & Thorpe, 1998). Plus la stimulation est forte, plus la latence de 

décharge du neurone va être courte ; et inversement. De tels neurones agissent alors non 

seulement comme des convertisseurs intensité-fréquence mais aussi comme des convertisseurs 

intensité-délai. Il n’est alors pas déraisonnable de supposer qu’un ordre particulier de décharge va 

résulter d’une situation dans laquelle l’intensité de la stimulation appliquée à chaque neurone 

varie. Pour le cas illustré dans la Figure 9A par exemple, le neurone C aura reçu la stimulation la 

plus forte, le neurone B la deuxième plus forte et ainsi de suite. 

La propriété de conversion intensité-délai des neurones signifie donc que les temps de décharge 

précis mais aussi l’ordre de décharge sont des codes plausibles. Mais nous nous concentrerons ici 

sur la proposition de codage par rang de décharge, car celle-ci possède des propriétés 

computationnelles avantageuses pour le traitement visuel. Tout d’abord, un code basé sur l’ordre 

de décharge des neurones va se montrer plus robuste aux petites perturbations temporelles 

observées sur les temps de décharge (« jitter ») qu’un codage temporel pur, lequel requiert une 

précision temporelle très fine. De plus, des variations inter-essais de latences ne seront pas 

forcément problématiques, puisque l’élément important du codage est l’ordre de décharge : une 

quelconque fluctuation d’intensité d’origine endogène, qui affecterait toute une population de 
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manière homogène, n’aurait aucun effet sur l’ordre. Enfin, l’ordre de décharge des neurones est 

aussi totalement invariant à des changements de contraste et de luminance de l’image présentée à 

la rétine, alors que ceux-ci affecteraient grandement les temps de décharge précis.  

 

Figure 11. Modèle de rétine utilisé 
par VanRullen & Thorpe (2001c) 
pour étudier le codage par rang 
dans le nerf optique. Ce modèle se 
compose de cellules « on- » et « off-
center » à différentes échelles 
spatiales. Chaque cellule calcule un 
niveau d’activation en fonction de son 
champ récepteur et de la zone de 
l’image concernée. Plus une cellule 
sera active, plus elle déchargera tôt.  

 

 

3.4. Principe et mécanismes induits par l’ordonnancement temporel des décharges 

Nous allons donc admettre que, pour un traitement rapide de l’information visuelle compatible 

avec les contraintes temporelles énoncées par Thorpe & Imbert (1989), une forme de codage 

temporel est nécessaire, où la latence de décharge des neurones reflète l’intensité de la 

stimulation qu’ils reçoivent. La séquence asynchrone des décharges induites par la présentation 

d’un stimulus à une population composée de tels neurones représentera l’information à propager 

d’une population de neurones à une autre. Quel principe général peut-on déduire de cette 

approche temporelle asynchrone du codage ? Et comment en tirer parti au sein d’une architecture 

ascendante de traitement de l’information ? 

3.4.1. Les premières décharges sont les plus importantes 

En réponse à une stimulation brève, les cellules ganglionnaires de la rétine pourraient donc 

décharger selon un ordre qui reflète les caractéristiques spatiales de l’image. L’organisation bien 

connue des champs récepteurs de la rétine, où centre et périphérie ne sont pas sensibles à la même 

luminance, signifie alors que c’est moins l’intensité brute du stimulus que le contraste local qui 
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va déterminer les réponses des cellules ganglionnaires. Suivant, l’ordre de décharge des 

impulsions observées dans le nerf optique permettrait, en principe, d’encoder l’image. 

 

Figure 12. Exemples de reconstruction d’images à différentes étapes de propagation (tiré de 
VanRullen  & Thorpe, 2001c). Le pourcentage de neurones à avoir déchargé est indiqué pour 
chaque image. Le contenu de la scène est déjà identifiable avec seulement 1% des décharges. 
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Cette possibilité a été explorée par VanRullen & Thorpe (2001c) pour évaluer la capacité d’un 

codage basé sur l’ordre à transmettre efficacement l’information contenue dans une image de la 

rétine au cortex. Cette étude s’est basée sur un modèle très simple de rétine, consistant en cellules 

ganglionnaires « ON- » et « OFF-center » à différentes échelles spatiales (Figure 11). En réponse 

à la présentation d’une image, le niveau d’activation de chaque cellule modélisée va dépendre du 

résultat d’une opération de convolution du filtre ganglionnaire avec l’emplacement correspondant 

dans l’image. Plus ce résultat va être élevé, plus le neurone correspondant va décharger tôt, plus 

son rang dans la séquence de décharges induite par la présentation de l’image à la population va 

être petit. L’information portée par l’ordre de décharge peut ensuite être utilisée pour reconstruire 

l’image, par ajout du champ récepteur de chaque neurone, pondéré par un poids dépendant du 

rang correspondant : les premières cellules à décharger se voient allouer un coefficient élevé alors 

que les plus tardives ont de moins en moins d’importance. Des exemples de reconstruction sont 

présentées en Figure 12, qui illustre le résultat principal de VanRullen & Thorpe (2001c) : 

l’identité de la plupart des objets présents dans des images naturelles peut être déterminée quand 

à peine 1 à 2% des cellules n’ont déchargé qu’une seule fois. Bien qu’il n’existe pas de données 

expérimentales directes concernant cette question, il semble pourtant probable que suite à la 

présentation d’une image naturelle à une population de cellules ganglionnaires, 1 à 2% des 

cellules vont décharger une impulsion dans une fenêtre d’observation suffisamment courte pour 

rester compatible avec les contraintes temporelles mentionnées plus tôt.  

Pour obtenir ce résultat, le poids associé à chaque impulsion rétinienne est tiré d’une fonction de 

désensibilisation (Figure 13). L’impact des décharges en fonction de leur rang a été déterminé à 

partir des variations typiques de contraste selon le rang, calculées dans un grand nombre d’images 

naturelles. Comme nous pouvons le voir sur la figure 13, le contraste décroît avec le rang : dans 

un modèle de rétine avec 100.000 neurones par exemple, le poids associé à l’arrivée d’une 

impulsion aura diminué à 50% dés que 10 cellules auront déchargé, à 15% à partir de la centaine 

de décharges, et après que 1000 cellules du modèle de rétine auront déchargé, le poids associé 

sera de seulement 5%. Cette décroissance rapide de l’importance de chaque affèrent au vu de son 

rang explique pourquoi les reconstructions sont représentatives de l’image d’origine avec 

seulement le premier pourcentage de cellules : la fonction de désensibilisation induit que les 

cellules déchargeant tard sont effectivement quasi-ignorées. Cela s’avérerait très utile si on 

suppose que le système visuel peut vouloir utiliser un code qui optimise la consommation 
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d’énergie (à propos du coût métabolique de la computation corticale, voir Lennie, 2003 ; Levy & 

Baxter, 1996).  

 

 

Figure 13. Courbe de désensibilisation (tiré de VanRullen  & Thorpe, 
2001c). Valeur moyenne du contraste associée à l’ordre de décharge de la 
cellule ganglionnaire correspondante, en pourcentage du nombre total de 
neurones Abscisse en échelle logarithmique. En ordonnée, le pourcentage du 
contraste maximal, moyenné et normalisé sur plus de 3000 images.  Déviation 
standard en pointillés. 

3.4.2. Une proposition simple de décodage de l’ordre par inhibition graduelle  

La décroissance rapide des poids utilisée pour la reconstruction d’images peut se généraliser à un 

mécanisme de décodage de l’information ordonnée selon le rang. Cette idée très simple peut être 

implémentée dans un réseau à propagation ascendante par l’entremise d’une population 

d’interneurones inhibiteurs.  

Prenons l’exemple d’un neurone N recevant des afférences excitatrices de la part de 5 neurones 

A-E, qui de plus projettent des connexions vers une population d’interneurones I, produisant à 

leur tour une forme d’inhibition graduelle (ou « shunting ») sur la cellule cible N (Figure 14). Si 

les cellules en entrée déchargent selon un ordre particulier, alors le circuit d’inhibition permettra à 

la première impulsion de produire un effet maximal dans N, quand la contribution de chacune des 

impulsions suivantes au potentiel de N sera progressivement atténuée par l’augmentation de 
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l’inhibition induite. Maintenant supposons que les connexions excitatrices des 5 neurones en 

entrée varient, de telle manière que A possède la connexion la plus forte sur N, que B ait une 

connexion un peu plus faible, C encore plus et ainsi de suite. Dans ce cas, nous pouvons constater 

qu’un maximum d’excitation atteindra N lorsque la séquence de décharges des neurones de la 

couche d’entrée respecte l’ordre décroissant des connexions synaptiques (Thorpe & Gautrais, 

1998).  

 
Figure 14. Décodage de l’ordre par inhibition graduelle 
(« shunting inhibition »). Le neurone N reçoit des décharges 
excitatrices en provenance des cellules A-E. Il reçoit en plus une 
inhibition graduelle en provenance d’une population 
d’interneurones I, dont l’activité augmente à chaque décharge 
dans A-E. En conséquence, la première impulsion n’est pas 
touchée par une inhibition qui augmente progressivement au fur 
et à mesure que la vague d’impulsions émises par A-E est traitée. 
L’activation maximale de N intervient lorsque la séquence de 
décharge correspond à l’ordre des poids synaptiques.  
 

Considérons un exemple simple où les poids des connexions des neurones A à E vers N sont 

respectivement de 5, 4, 3, 2 et 1. Au stade initial, la modulation induite par l’inhibition graduelle 

est nulle, donc potentiellement chaque entrée produit un maximum d’excitation. Cependant, à 

chacune des décharges de l’ensemble A-E, les cellules de I vont atténuer un peu plus leur impact. 

Prenons un modèle simple où après chaque impulsion, la sensibilité de la cellule cible décroît de 

50%. Si les cellules déchargent dans l’ordre A>B>C>D>E, la quantité totale d’inhibition produite 

dans N sera de 8,06 (= 5x0,50 + 4x0,51 + 3x0,52 + 2x0,53 + 1x0,54). N’importe quel autre ordre de 

décharge produira moins d’activation, le minimum étant atteint lorsque les cellules émettent leurs 

impulsions dans l’ordre inverse (soit E>D>C>B>A) pour une activation de 3,56. Seule la 

séquence ABCDE sera alors à même d’amener N au seuil de décharge si celui-ci est, 

arbitrairement, positionné à 8. La cellule cible N serait alors capable de décoder un ordre de 

décharge bien précis alors qu’il en existe 5 ! = 720 possibles dans ces conditions. Donc si ses 

poids synaptiques sont accordés de manière à caractériser le stimulus à apprendre, un neurone 

pourrait le reconnaître efficacement, et ce parmi un grand nombre de stimulations possibles.  

Un avantage conséquent de cette forme de décodage est celui de la plausibilité biologique de son 

implémentation. En général les architectures de décodage de l’information temporelle font 
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intervenir un grand nombre de neurones, ce qui se révèle coûteux à mettre en place. La 

localisation du son par exemple va exploiter les différences des dates d’arrivée d’impulsions 

générées dans les oreilles gauche et droite, mais va nécessiter l’utilisation de coûteuses lignes à 

délai pour y décoder l’information (Carr & Boudreau, 1993). Par contre, nous avons vu que le 

décodage du rang peut être réalisé dans un réseau à propagation ascendante doublée d’inhibition 

shuntante. Il semble bien qu’une telle architecture de traitement soit relativement fréquente dans 

les systèmes sensoriels. Dans le système visuel par exemple, des afférences thalamiques initiées 

dans le corps genouillé latéral forment des connexions excitatrices directes sur les dendrites de 

cellules pyramidales situées en couche IV et V du cortex visuel primaire ; dans le même temps, 

elles se projettent sur des interneurones inhibiteurs à décharge rapide (« fast-spiking ») qui à leur 

tour sont connectés aux mêmes cellules pyramidales (Callaway, 1998). Il est alors plausible de 

supposer que de telles connexions produisent une forme d’inhibition graduelle des cellules cibles, 

qui diminuerai rapidement la sensibilité de ces cellules excitatrices. De fait, des travaux 

d’électrophysiologie intracellulaire ont montré qu’en réponse à une stimulation visuelle, une 

inhibition graduelle se mets en place très rapidement, dés les premières millisecondes de la 

réponse corticale (Borg-Graham, Monier & Frégnac, 1998). Nous avons donc ici exactement ce 

dont nous avons besoin pour implémenter un circuit de décodage des rangs de décharge. 

D’ailleurs, cette idée a été récemment testée à l’aide d’un modèle du corps genouillé latéral 

(CGL) : Delorme (2003)  a ainsi pu démontrer avec succès que l’usage de vagues d’impulsions 

excitatrices asynchrones, doublé d’inhibition disynaptique ascendante, entre le CGL et la cortex 

visuel primaire, permettait de générer dans ce dernier une forme de sélectivité à l’orientation 

invariante au contraste.  

3.4.3. Un « winner-take-all » temporel par inhibition récurrente 

Avec le codage par rang défini jusqu’ici, les premières impulsions sont les plus importantes car 

elles portent l’information la plus saliente. Il pourrait alors être utile à un système de traitement, 

où l’information serait temporellement hiérarchisée, et où la consommation d’énergie 

métabolique serait minimisée, de ne pas laisser toutes les cellules décharger, puisque les plus 

tardives seraient peu informatives. Un nouveau mécanisme à base d’inhibition, cette fois 

récurrente, permettrait justement de sélectionner les cellules les plus actives en contrôlant le 

nombre d’impulsions émises.  
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Figure 15. Sélection des k cellules les plus actives 
par inhibition récurrente. Dans la couche d’entrée, 
les neurones A-E projettent vers N mais aussi vers une 
seconde population inhibitrice Ir. Celle-ci est 
connectée en retour sur A-E mais ne se mettra à 
décharger qu’à partir du moment où un seuil k 
d’impulsions reçues sera atteint. Dés ce moment, 
l’inhibition récurrente se mets en place pour éteindre 
toute la population A-E. Ce mécanisme simple permet 
de sélectionner, et de ne laisser décharger, que les k 
cellules les plus actives, soit les k cellules les plus 
représentatives de l’information à coder.  

     
 

Prenons l’exemple d’une population P de 10 neurones projetant des connexions excitatrices vers 

un neurone cible N, avec cette fois d’autres projections excitatrices vers une nouvelle population 

d’interneurones inhibiteurs Ir, connectée de manière récurrente à P (Figure 15). Dés que les 

cellules de P commencent à propager l’information vers la couche suivante, elles commencent de 

même à augmenter le potentiel des neurones de Ir. Quand ceux-ci atteignent leur seuil k, exprimé 

en nombre de décharges excitatrices, ils vont déclencher une vague d’inhibition en retour sur P. 

Admettons que cette inhibition soudaine soit suffisante à y empêcher toute décharge 

supplémentaire. Nous aurons alors implémenter très simplement un mécanisme de « k-Winner-

Take-All » (k-WTA), où k spécifierait le nombre de cellules de P autorisées à décharger avant 

que toute la population ne s’éteigne par inhibition récurrente.  

Sélectionner les k cellules les plus actives, c’est-à-dire celles qui déchargent le plus tôt, est alors 

trivial, alors que sans structuration temporelle, comme lorsque les temps de décharges sont 

déterminés via un processus Poisson, cette opération devient hasardeuse et le système de 

traitement peu fiable : une cellule peu active (ou même plusieurs) pourrait décharger tôt et ce 

faisant, être l’une des seules à décharger, et donc participer à l’encodage de l’information, alors 

qu’elle serait par définition peu représentative de la stimulation reçue. Ici aussi, la structuration 

temporelle des décharges possède un avantage déterminant sur un processus Poisson.   

3.4.4. Synthèse 
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Selon VanRullen & Thorpe (2001c), le premier pourcentage de décharges en provenance de la 

rétine serait suffisant à identifier le contenu de la scène en utilisant le codage par rang. Une vague 

asynchrone excitatrice permettrait alors de stocker dans ses toutes premières impulsions  

l’information la plus utile dans la couche suivante. Celle-ci y décoderait l’ordre des décharges par 

l’entremise d’une population d’interneurones, qui atténuerait progressivement l’impact de chaque 

impulsion au fur et à mesure que la vague asynchrone se propage d’une couche vers l’autre. De 

plus, une seconde population d’interneurones, connectées de manière récurrente sur la couche 

d’entrée, permettrait d’économiser le nombre d’impulsions émises en bloquant toute réponse 

ultérieure dés qu’une certaine quantité de premières impulsions a été émise. Nous pouvons 

constater que la stratégie temporelle de codage adoptée ici pour le traitement visuel rapide permet 

d’imaginer des architectures de traitement de l’information où cette temporalité revêt un rôle 

essentiel. Est-ce que ces mécanismes simples sont utilisés dans le cerveau ? Peuvent-ils nous 

aider à expliquer les performances du système visuel ? Pour répondre à ces questions, une 

approche consiste à utiliser des simulations sur ordinateur afin de déterminer si un système basé 

sur ces principes est capable d’exécuter des tâches nécessitant une forme de reconnaissance 

visuelle.  

3.5. SpikeNet, une modélisation du système visuel pour le traitement rapide 

La version originale de SpikeNet a été développée par Arnaud Delorme durant sa thèse de 

doctorat (Delorme, VanRullen, Gautrais & Thorpe, 1999) ; elle est diffusée maintenant sous 

licence GNU à partir de son site Internet et décrite en détails dans un article récent (Delorme & 

Thorpe, 2003). Le SpikeNet d’alors a permis par exemple de montrer qu’une architecture simple 

de traitement ascendant de l’information visuelle est capable d’exécuter des tâches difficiles telles 

que la détection de visages dans des images naturelles (VanRullen, Gautrais, Delorme & Thorpe, 

1998) ou l’identification de visages de manière indépendante au point de vue (Delorme & 

Thorpe, 2001). De plus, l’adjonction de connexions horizontales entre les cartes de sélectivité à 

l’orientation permet de procéder à une intégration de contours, dans des conditions où chaque 

neurone ne va décharger qu’une seule fois (VanRullen, Delorme & Thorpe, 2001). D’y utiliser 

une influence descendante permettrait aussi d’implémenter un mécanisme très simple d’attention 

spatiale, dans lequel le traitement d’une zone particulière de la scène visuelle peut être privilégiée 
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en diminuant le seuil de neurones dont le champ récepteur se trouve dans la zone concernée 

(VanRullen, Thorpe, 1999).  

Dans sa version la plus récente (Thorpe, Guyonneau, Guilbaud, Allegraud & VanRullen, 2004 en 

annexe), SpikeNet est développé par SpikeNet Technology SARL  sous licence du CNRS. Bien 

que pour cette version commerciale l’accent ait été mis sur la capacité du logiciel à traiter les 

images en temps réel, chacune des versions existantes exploitent les mêmes principes 

computationnels. En particulier, elles cherchent à tester l’idée selon laquelle un traitement visuel 

complexe peut être exécuté dans des conditions où chaque neurone ne peut décharger qu’une 

seule fois, et où la quantité de neurones autorisés à émettre une impulsion se limite au strict 

nécessaire. Dans le système nerveux, il est cependant impossible d’empêcher les neurones de 

décharger plus d’une seule fois ; il paraît donc improbable de pouvoir prouver un jour que le 

cerveau peut effectivement exécuter des tâches complexes avec une seule décharge par neurone. 

L’intérêt de SpikeNet réside alors dans sa capacité, en tant que système artificiel, à déterminer les 

limites du traitement visuel dans ces conditions de décharge unique.  

L’architecture de base comprend une étape de prétraitement correspondant de manière grossière à 

la rétine suivie du cortex visuel primaire (Figure 16). Le résultat de cette étape est une 

représentation de l’image basée sur un ensemble de cartes sélectives à l’orientation, elles-mêmes 

composées de neurones codant pour une orientation de type « cellule simple » en chaque point de 

l’image. Ces cellules atteignent un seuil et émettent une impulsion dont la latence va dépendre de 

l’intensité de la stimulation. Par exemple, si un bord vertical à fort contraste est présent en un 

point donné de l’image d’entrée, le neurone sélectif à l’orientation verticale dont le champ 

récepteur correspond à cette zone va être l’un des tout premiers à atteindre son seuil et décharger. 

L’ordre des impulsions dans ce V1 va donc représenter une information portant sur les contours 

présents dans le stimulus.  

Pour l’apprentissage d’une nouvelle forme – ou « modèle » - à reconnaître, une matrice de 

neurones est créée, dont les dimensions correspondent à celle de la zone à apprendre, avec un 

neurone par pixel. Tous ces neurones possèdent une connexion synaptique avec le modèle, et un 

algorithme d’apprentissage mets de haut poids sur les entrées les plus précoces et des poids 

faibles, voire nuls, sur les autres. Le système peut alors reconnaître, et localiser instantanément, la 

même forme où qu’elle soit dans l’image. En effet, le modèle est testé en chaque point de 
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l’image, ce qui se révèle très coûteux en termes de nombre d’unités utilisées mais permet au 

traitement d’être invariant à la translation.  

 

Figure 16. La version actuelle de SpikeNet se base sur 
une architecture multicouche, où la couche de reconnaissance 
reçoit l’information directement depuis V1 (ou seules 4 des 8 
cartes sensibles a l’orientation sont montrées). 

Evidemment, cette architecture diffère énormément du système visuel réel, où il existe plusieurs 

couches de traitement entre V1 et l’équivalent de la couche de reconnaissance, présumée située 

dans le cortex inférotemporal. Au fur et à mesure que l’information traverse les aires extra striées 

de la voie ventrale telles que V2 et V4, la taille des champs récepteurs augmente jusqu’à finir par 

recouvrir la quasi-totalité du champ visuel une fois parvenue au cortex inférotemporal. De cette 

manière, il est probable que l’invariance à la position puisse être obtenue en utilisant très peu de 

neurones. Dans SpikeNet par contre, une carte de reconnaissance est créée pour chaque objet à 

reconnaître, dont le nombre peut atteindre plusieurs centaines, voire milliers, sans gêner 

énormément le traitement en temps réel. Ce faisant le nombre de neurones nécessaires seraient 

astronomiques, puisqu’une unité de reconnaissance doit être présente en chaque point de l’image. 
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Chaque image pouvant contenir jusqu’à un million de pixels, il serait clairement déraisonnable de 

penser que le système visuel humain puisse faire de même. Mais d’un autre côté, SpikeNet ne se 

heurte pas au problème du liage (« binding ») parce que l’identité de l’objet et sa position sont 

encodées de manière explicite. En fait, que le système puisse fournir le nombre ainsi que le ou les 

emplacements de chaque objet dans la scène est un avantage conséquent.  

Nous ne pouvons donc prétendre que l’architecture actuelle de SpikeNet soit réaliste. Mais son 

intérêt est moins dans sa correspondance parfaite avec le système biologique que dans l’efficacité 

des algorithmes d’inspiration biologique qui y sont exploités. En contraignant les neurones à ne 

décharger qu’une seule fois, en limitant même le nombre de neurones qui déchargent, et en 

utilisant seulement les plus précoces, des réponses visuelles très sélectives peuvent être produites 

de manière très rapide. Ces résultats nous en font tirer les enseignements suivants : 

• le codage avec une impulsion par neurone est viable: un traitement visuel 

sophistiqué peut être élaboré sans faire appel au codage par taux de décharge; 

• les mécanismes de propagation ascendante seuls ont une puissance 

computationnelle certaine: la version de SpikeNet exposée ici ne dispose ni 

de connexions horizontales, ni récurrentes. Pourtant, une identification précise 

des cibles est possible dans des images bruitées et/ou à des niveaux de 

contraste difficilement accessibles à la vision humaine. De ce fait, il semble 

que la propagation d’une vague asynchrone d’impulsions permette de réaliser 

plus qu’il n’est conventionnellement assumé; 

• un codage épars est efficace: potentiellement, tous les neurones dans une 

couche peuvent décharger, avec un ordre qui dépend de leur niveau respectif 

d’activation. Mais comme le montre la pratique du logiciel, une identification 

correcte est atteinte quand n’ont déchargé que 1 à 2% de neurones, soit un 

caractère très épars des réponses de population; 

• la segmentation de l’image n’est pas nécessaire à une identification de 

haut-niveau: à ce stade de développement, SpikeNet ne dispose d’aucune 

segmentation des objets dans la scène. Tout est fait sur la base d’un grand 
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nombre de neurones détectant des combinaisons locales d’orientation. Au vu 

des performances du système, il est donc tout à fait raisonnable de penser que 

l’approche traditionnelle du traitement visuel imposant une première étape de 

segmentation soit tout simplement fausse. À la place, il se pourrait qu’un 

vague de rétro-propagation s’en charge après qu’une première passe de 

traitement ascendant est aboutie.  

SpikeNet est donc encore bien loin d’égaler la complexité tant anatomique que fonctionnelle du 

système visuel, mais ce logiciel est d’ores et déjà capable de performances remarquables. C’est 

justement dans le sens du rapprochement avec le système biologique que seront définis les futurs 

travaux. Mais pour l’instant, ce que nous pouvons retenir est que la démarche d’ingénierie 

biologique inverse mise en œuvre dans SpikeNet est d’ores et déjà une réussite, en ce qu’elle a 

permis de démontrer la puissance computationnelle d’une forme de codage temporel basé sur une 

seule décharge par neurone.  

3.6.  Une théorie du traitement visuel rapide basée sur l’asynchronie des décharges 

Dans cette troisième section, nous avons revu les travaux théoriques ainsi que de modélisation et 

de simulation menés dans notre équipe pour expliquer la vitesse du système visuel. Ceux-ci 

concernent spécifiquement une stratégie de codage asynchrone de l’information dans des 

architectures de traitement ascendant. Cela a abouti à une proposition d’explication des 

performances du système visuel, que VanRullen & Thorpe (2002) ont formalisé ainsi : 

• quand une nouvelle image est présentée à la rétine, ou après une saccade 

oculaire qui amène une nouvelle fixation, la partie précoce des réponses des 

cellules ganglionnaires peut être appréhendée comme une vague d’impulsions, 

dont la structure spatio-temporelle encode l’information contenue dans 

l’image ; 

• au niveau suivant, les neurones sont sélectifs à la structure spatio-temporelle de 

l’activité afférente qui atteint leur champ récepteur. Ici encore les neurones les 

plus activés déchargent en premier. La sortie de ce niveau suivant est donc une 

autre vague d’impulsions, dans laquelle les premières décharges représentent 

l’information la plus saillante ; 
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• à chaque étape de traitement, des interactions latérales (ou descendantes) 

peuvent aider à nettoyer ou améliorer sélectivement le signal. Ces interactions 

altèrent la structure spatio-temporelle de la vague émise, sans remettre en cause 

le caractère purement ascendant de la propagation dans une hiérarchie 

considérée sous un angle fonctionnel dynamique plutôt que strictement 

anatomique ; 

• au niveau systémique, ce mécanisme se reproduit en cascade : une vague 

d’impulsions rétiniennes se propagent à travers le système visuel, régénérée à 

chaque niveau, où l’information la plus saliente est toujours portée par les 

premières impulsions de la vague asynchrone. Au fur et à mesure que cette 

vague se propage dans le système visuel, la définition de salience se raffine à 

chaque niveau ; 

• des mécanismes descendants peuvent agir sur la vague d’impulsions par 

modulation temporelle de la vague d’impulsions. L’attention accorde une 

prévalence temporelle aux neurones portant l’information la plus pertinente, ce 

qui augmente leur saillance relative dans les étapes suivantes de traitement ; 

• aux plus hauts niveaux de la hiérarchie visuelle (e.g. dans le cortex 

inférotemporal), un neurone, ou un groupe de neurones, sélectifs à un objet en 

particulier seront rapidement activés, après une seule passe à travers le système, 

si cet objet est présent dans l’image de manière isolée. Si l’objet est présenté au 

milieu d’autres objets, une compétition se met en place entre les différents 

stimuli. La sélectivité du neurone sera préservée si cet objet, ou les éléments qui 

le composent, sont particulièrement saillant, ou si l’attention se pose 

spécifiquement sur cet objet ou ses composantes. 

En bref, cette proposition d’explication repose sur la propagation d’une seule vague d’impulsions, 

encodant l’information portée par la stimulation dans sa structure spatio-temporelle, qui se voit 

influencée à chaque étape par (i) les sélectivités des neurones, (ii) des interactions latérales 

ascendantes et (iii) une modulation attentionnelle sous la forme d’un biais descendant. Cette 

théorie computationnelle, basée sur une relation étroite entre temps de décharge et salience 

visuelle, offre à l’heure actuelle l’une des meilleures explications de la capacité du système visuel 
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à accéder en moins de 150 ms à une représentation de haut niveau des objets constituant le 

contenu de la scène visuelle. 

4 FORMULATION DES OBJECTIFS 

Les neurones réels transmettent de l’information à l’aide d’impulsions nerveuses. La manière 

d’interpréter les décharges, c’est-à-dire le code permettant de déduire la stimulation utilisée à 

partir de l’activité observée, peut varier selon les phénomènes à expliquer. Quel est celui qui 

permet d’expliquer le plus simplement possible le traitement visuel rapide ? Le système visuel est 

en effet capable de traiter l’information de manière rapide et efficace. Or, d’après l’anatomie de la 

voie ventrale et les propriétés électrophysiologiques des neurones, l’utilisation d’un codage 

atemporel nous semble improbable. À la place, les neurones du système visuel pourraient utiliser 

la latence de décharge pour encoder l’information relative à l’intensité de la stimulation qu’ils 

subissent. La propagation d’une vague asynchrone d’impulsions à travers le système visuel serait 

alors en mesure d’expliquer sa rapidité. Cette explication a été explorée tant expérimentalement 

que théoriquement ainsi qu’à l’aide de simulations. Ces dernières en particulier ont pris la forme 

d’un logiciel dédié au traitement en temps-réel des images, SpikeNet, dont les performances 

fournissent une démonstration de ce qu’il est possible d’accomplir d’un point de vue 

computationnel avec seulement une impulsion par neurone.   

Les travaux rapportés ici vont concerner deux sujets ayant trait au traitement visuel rapide. Dans 

le Chapitre I, une expérience adressera la question de son invariance à la rotation. Un modèle a en 

effet récemment montré qu’une catégorisation basée sur des indices de bas-niveau serait en 

mesure d’expliquer les performances du système visuel dans ce genre de tâche (Torralba & Oliva, 

2003). Le traitement visuel rapide dépend-il donc des seuls indices de bas-niveau ? Ou 

nécessiterait-il un traitement hiérarchique ? C’est ce que nous avons testé en proposant à des 

sujets de détecter les images animales présentées à différentes orientations. Mais le sujet principal 

de cette thèse va concerner la question de l’apprentissage dans un contexte de traitement de 

l’information visuelle par vagues asynchrone d’impulsions, où devra être respectée la contrainte 

d’une seule décharge par neurone. Si la rapidité du système visuel peut s’expliquer à l’aide d’un 

codage par latence de l’information, il reste à savoir comment des réponses sélectives rapides 

peuvent être générées à chaque étape du traitement visuel. Pour illustration, l’apprentissage dans 
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SpikeNet se base uniquement sur le principe de codage par latence : puisque l’information la plus 

importante est présente dans les toutes premières décharges, il suffit d’accorder un poids plus 

élevé aux synapses efférentes sur lesquelles aboutissent ces impulsions précoces pour caractériser 

l’objet à reconnaître. Mais comment un neurone pourrait-il déterminer quelles sont ces premières 

afférences ? Nous démontrerons, au cours des Chapitres II à IV, qu’une règle d’apprentissage 

Hebbien sensible aux dates de décharges, la STDP (pour « spike timing-dependent plasticity ») 

permettrait justement aux neurones de produire des réponses sélectives aux différentes formes et 

objets présents dans une scène visuelle.  



 

 



 

 

 
 
 
 
 

 
 
 

- Chapitre I - 
 

L’invariance à la rotation  
 

du traitement visuel rapide 



 

 



Chapitre I                             L’invariance à la rotation du traitement visuel rapide 
 

    -69- 

Quels sont les effets de la rotation de la cible sur les performances du système 
visuel dans des tâches de détection ultra-rapide ?  

La voie ventrale du système visuel fait preuve d’une remarquable vitesse de traitement de 

l’information pour la reconnaissance d’objets (Wallis & Rolls, 1997 ; Thorpe & Fabre-Thorpe, 

2001 ; VanRullen & Thorpe, 2001a ; Keysers, Xiao, Foldiak & Perrett, 2001 ; Rousselet, Fabre-

Thorpe & Thorpe, 2002 ; Kirchner & Thorpe, 2005). En particulier, les humains peuvent détecter 

de manière fiable un animal dans une scène naturelle et produire une saccade appropriée dés 120 

ms après la présentation du stimulus (Kirchner & Thorpe, 2005). Le traitement sensoriel impliqué 

s’appuierait sur l’utilisation de la voie ventrale jusqu’à l’aire V4, communément associée à des 

représentations visuelles de type intermédiaire par opposition aux aires de bas-niveau, telles que 

V1, et de haut niveau, dans le cortex inférotemporal et préfrontal (Kirchner & Thorpe, 2005).  

 

Figure I.1 Catégorisation bas-niveau des images (tiré de Torralba & Oliva, 2003). Sur la ligne du haut, 
une image représentative de la catégorie considérée (répertoriée sur la ligne du bas). Deuxième ligne en 
partant du haut : image obtenue en moyennant les images de la catégorie. Troisième ligne : distribution 
des orientations moyenne, obtenue à partir des signatures spectrales des images de la catégorie. Ces 
diagrammes montrent en coordonnées radiales l’énergie de chaque orientation dans la signature spectrale 
(les 3 contours correspondant à des niveaux de 60, 80 et 90% d’énergie).  

Cependant, Torralba & Oliva (2003) ont récemment suggéré que la catégorisation de scènes 

naturelles pouvait être expliquée par une analyse de la distribution globale des orientations dans 

une image, analyse qui serait effectuée dans les aires visuelles primaires. Chaque catégorie 

d’images possède en effet une signature spectrale moyenne caractéristique (Figure I.1). Cela 
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signifie que les différentes catégories d’images naturelles présentent des distributions 

d’orientations et de fréquences spatiales différentes. Et de fait, un modèle exploitant ces 

différences statistiques de bas niveau est capable de catégoriser les images naturelles avec un peu 

plus de 80% de précision (Torralba & Oliva, 2003).  

La détection visuelle ultra-rapide ne serait-elle donc que le résultat d’une analyse de bas-niveau 

exclusive ?  

Kirchner & Thorpe (2005) ont réfuté cette possibilité sur la base d’une analyse a posteriori des 

statistiques de bas-niveau des images utilisées : en enlevant des données les images présentant un 

caractère extrême sur une parmi 13 dimensions de bas-niveau, la performance des sujets restait la 

même. Ceci montre que les sujets utilisent un autre type d’information, intermédiaire, pour 

exécuter la tâche ; qu’ils utilisent un traitement plus complexe qu’une simple, même si efficace, 

analyse de bas-niveau.  

Une autre manière de répondre à la question repose sur une caractéristique simple des signatures 

spectrales des images : la distribution des orientations y est spécifique de la catégorie à laquelle 

l’image appartient (Figure I.1). Si l’image est orientée différemment dans le plan, par une 

rotation en 2D par exemple, alors sa distribution d’orientations sera différente. Donc sa signature 

spectrale aussi. Une analyse de bas-niveau seule de l’image ne serait donc plus en mesure d’en 

déterminer correctement la catégorie. Il y a donc tout lieu de penser que si la détection visuelle 

ultra-rapide est effectuée par une analyse de bas-niveau seule, alors elle sera au mieux sévèrement 

perturbée, au pire simplement rendue impossible, par des rotations de l’image cible. A ce sujet, 

une précédente expérience menée au sein de notre groupe avait montré le peu d’influence de 

l’inversion d’images d’animaux sur la catégorisation animale (Rousselet, Macé & Fabre-Thorpe, 

2003). Mais aucune étude n’avait jusqu’à présent étudié systématiquement l’effet de la rotation 

2D sur le traitement visuel rapide. C’est ce que nous avons fait dans l’étude suivante.  

 
 
1. Article soumis: « Animals roll around the clock: The rotation invariance of ultra-rapid 

visual processing » 
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The processing required to categorise faces and animals is not only rapid but also remarkably resistant to inversion. It has 
been suggested that this sort of categorisation performance could be achieved using the global distribution of orientations 
within the image, which interestingly is unchanged by inversion. Here we presented subjects with two natural scenes at 16 
different orientations that were simultaneously flashed in the left and right hemifield, and asked them to make a saccade 
to the side containing an animal. We report that human performance is surprisingly rotation invariant as reaction times 
were similar and accuracy remarkably stable across orientations. The results imply that this form of rapid object detection 
could not depend on the global distribution of orientations within the image. One alternative is that subjects are instead 
using local combinations of features that are diagnostic for the presence of an animal. 

Keywords: rapid visual processing, rotation, computational models
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Figure 1. (A) Images were selected on the basis of displaying an 
explicit straight orientation: animal targets would thus be chosen, 
for example, when the legs are clearly vertical (top left) or when 
perched on a pole (top right); distractors where trees are vertical 
(bottom left) or where an horizontal was unambigous (bottom 
right). (B) After a pseudo-random fixation period, a blank screen 
(gap period) for 200 ms preceded the simultaneous presentation 
of two natural scenes in the left and right hemifields (30 ms). The 
images were followed by two gray fixation crosses indicating the 
saccade landing positions. (C) Images could be rotated to 16 
different angles from 0° to 337.5° by steps of 22.5° (counter-
clockwise). Here, examples are alternatively target and distractor 
images.  
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Figure 2. (A) Saccadic reaction time distributions of correct 
(green line) and incorrect (red line) responses; their difference is 
plotted as the black line. The minimum reaction time, defined as 
the first bin where correct responses started to significantly 
outnumber erroneous saccades, is 140 ms. First responses 
occurred at 120 ms with a mean reaction time of 239.8 ms. 
Accuracy averaged 81.2%. (B) Subject accuracy as a function of 
their mean reaction time. Subject performances ranged from 
181.1 ms to 346.0 ms for accuracies between 60.0% and 96.7%, 
displaying a clear speed-accuracy trade-off (r = .64). (C) This 
time, the subjects accuracy is plotted as a function of their 
minimum reaction time (one subject did not meet the criterion 
required and was discarded). Minimum reaction times were quite 
variable but subjects could respond as fast as 140 ms after 
stimulus presentation with good accuracy. Overall, again there 
was a speed-accuracy trade-off (r = .48): the longer the subject 
takes to respond, the more accurate.  
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Effect of rotation on detection accuracy 
4����	�
 � ���	����
 ����
 ������ 
�� 
��
����
 ����
 � �2 @ #


� ���
 ���
 � ���
 ����
 �����
 �� � ������
 ��
  2 � E 
 !; $ �� @ #
 G

��2 @ 
 ? 9 5 (
 ��� 
 ���
 ���
 ��
 ���� E 
 !� � � @ #
 G
 �� @ 
 ? 9 5 (�

> �������
 ����#
 ����
 ���������
 	���� 
 ���	�
 ������	��

������	��	��
 ���
 � ��	������
��
	����	�
 � ���	����
 � �� ��� �� 

�
������	���� 
������	���
����	�
��
�����������
!' !� #
 �� (
F 
2 �% � #

� 
 F 
 � �� �  (�
 ������	
 ����� �
 ��� �� 
 ����
 ���
 ����	�
 � �

����� 
 � ��
 ��
 ���
 ���� E 
 �����������#
 � ��	�
 ������� 
 ��

������	����� 
 ������
 �		���	� 
 ����
 ���
 � ���
 �����������
 ��

 2 � E 
!' �����
< > (�


"��
 �		���	� 
 ����� �
 ������
 �
 �����
 ���� 
 � ���
 ����	�

����
 ����	�
 �������� 
 ����/ ��
 � ����������
 	��� ���� 
 ��

�����������
	���
��
���
�����	���







���������	�
������ � 	 � � � � � � 	 ��� �
� � � � 
�� �� � � 
� � �  �

�

Figure 3. (A) Polar plot of the percentage of correct responses as a function of the corresponding target orientation. The inner circle 
corresponds to 70% of correct detections; the outer one to 100% (actual performance as the blue curve; precise values outside the 
polar plot). Accuracy looks remarkably stable, as it stays above 75% for any orientation (78.7% for the worst orientation at 90°, in red, to 
84.9% for the best at 22.5°, in green). (B) Polar plot of mean saccadic reaction times (SRT) as a function of the corresponding target 
orientation. The inner circle corresponds to 200 ms; the outer one to 300 ms (actual performance as the thick curve; precise values 
outside the polar plot). Mean SRTs stayed within 10 ms one from another, from the fastest (236.5 ms at 0°; green) to the slowest (244.3 
ms at 270°; red).  
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Repeated versus novel images 
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Discussion 
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Figure 4. Mean accuracy across subjects as bars, standard error 
of the mean as error bars. Data related to a clockwise orientation 
(22.5° to 157.5°) could be pooled with its counterclockwise 
counterpart (337.5° downto 202.5°; see text for detais). (A) 
Accuracy remains high whatever the rotation of the image, 
ranging from 79.8% at 135° to 85.1% at 22.5°. A statistically 
significant effect is detected for 22.5° compared to 135° (inverted 
oblique) presentations. (B) Mean saccadic reaction times display 
rotation invariance as they reveal no statistical effect, and they 
stay within 10 ms of one another, from the fastest orientation 
(238.8 ms at upright) to the slowest one (244.4 ms at 90°). (C) 
As in the general case, minimum reaction times are quite stable, 
as they range between 130 and 170 ms. They also display 
rotation invariance. 
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Afin d’étudier la question de l’invariance à la rotation du traitement visuel rapide, nous avons 

utilisé une tâche de choix forcé par saccade oculaire (Kirchner & Thorpe, 2005). Les sujets y 

étaient exposés à des présentations très brèves d’images naturelles, à 16 orientations réparties 

régulièrement entre 0 et 360°, et devaient faire une saccade du côté où un animal était présent. 

2. Résultats 

Nos résultats illustrent à nouveau les performances impressionnantes du système visuel dans le 

traitement visuel rapide des scènes naturelles (Thorpe, Fize & Marlot, 1996 ; Thorpe & Fabre-

Thorpe, 2001 ; VanRullen & Thorpe, 2001a ; Rousselet, Fabre-Thorpe & Thorpe, 2002 ; 

Kirchner & Thorpe, 2005). Les sujets sont en effet capables de détecter de manière fiable (81,2% 

de réponses correctes) un animal dans une scène naturelle et de produire une saccade appropriée 

très rapidement en 239,8 ms en moyenne. Nous considérerons d’abord quelques remarques 

générales à propos de ces résultats, avant d’aborder la question qui nous intéresse spécifiquement 

ici, celle des effets de la rotation sur le traitement visuel rapide.  

2.1. Effet de la taille des images et de l’excentricité sur la précision  

Une première remarque peut être émise à l’encontre du taux de précision observé ici. Il diffère en 

effet de la précision mesurée dans une tâche similaire utilisant le même paradigme expérimental 

(90,1% dans Kirchner & Thorpe, 2005). Cependant, notre expérience présente quelques 

différences qui peuvent expliquer ces différences, mise à part l’utilisation d’images présentées à 

différentes orientations.  

La différence la plus importante entre les deux expériences réside dans l’utilisation d’images de 

taille plus réduite (5,6°), qui se justifie aisément par le besoin d’utiliser des images circulaires, 

plutôt que rectangulaires (10° dans Kirchner & Thorpe, 2005). De plus, les excentricités des 

images étaient légèrement différentes : présentées à +/- 5° du point de fixation dans cette 

expérience, les images l’étaient à +/- 6° dans (Kirchner & Thorpe, 2005). En conséquence, la 

distance entre les deux images flashées ici était deux fois plus grande (4,4° contre 2°). Dans notre 

expérience, les sujets étaient donc obligés d’utiliser des zones du champ visuel plus 

périphériques, ce qui pourrait bien contribuer au niveau de précision plus bas observé ici.  
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Figure I.3.  Distributions des temps de réaction par sujet. Pourcentage des réponses correctes (en 
gras) et incorrectes (en fin) en fonction du temps de réaction pour les 16 sujets de l’expérience.  

2.2. Forme de la distribution des temps de réaction 

Une seconde remarque concerne la forme de la distribution des temps de réaction, qui présente un 

aspect bimodal du fait de la présence d’un pic de réponses précoces (Figure 2A). À cause de 

cette forme non normale, le recours à une moyenne pour indiquer le temps de traitement typique 

impliqué dans cette tâche peut paraître inadéquat. Notons que le temps médian n’aurait pas 

forcément été plus adapté ; mais pour comparaison, remarquons qu’il a été mesuré à 230 ms dans 

cette tache et à 228 ms dans Kirchner & Thorpe (2005), soit des valeurs quasi-égales. Notons 

aussi que les séries de données testées par ANOVA répondaient au critère de sphéricité de 

Mauchly (1940) : la distribution des 256 temps de réaction moyens, correspondant a 16 sujets et 

16 orientations, permettait donc une analyse des variances. Mais cela ne résout pas le problème : 
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ces temps moyens peuvent être issus de séries de données bimodales, et donc s’avérer peu fiables. 

En effet, la bimodalité induite par des réponses précoces n’est pas répandue chez tous les 

sujets (Figure I.3) : seuls trois d’entre eux – les sujets 3, 7 et 16 – présentent des distributions de 

temps de réaction bimodales nettes, alors que chez les autres la présence des 2 pics y est 

graduellement moins évidente ; les sujets 5, 11 et 12 ne présentent d’ailleurs même pas de 

bimodalité due à des réponses précoces. Au vu de la diversité inter-individuelle des distributions 

des temps de réaction saccadique, nous avons donc tout de même recouru à leur moyenne pour 

simplifier l’analyse mais, comme nous allons le voir par la suite, l’invariance à la rotation 

rapportée dans ce chapitre, et cet article, est aussi présente de manière à des niveaux d’analyse 

plus fins.  

2.3. Effets de l’orientation 

Considérons d’abord les résultats à un niveau global, et ce afin de pouvoir les comparer à ceux 

obtenus par une analyse plus fine. La première question à laquelle nous avons répondu est celle 

de la symétrie du traitement : y’aurait-il une quelconque différence de traitement entre des images 

orientées entre 22,5° et 157,5° - moitié gauche - d’une part et entre 212,5° et 337,5° - moitié 

droite - d’autre part ? Et spécifiquement, une image orientée à +90° diffère-t-elle d’une image 

orientée à -90° ? La réponse est non : les différences de performances entre les deux moitiés sont 

non seulement minimes dans l’absolu (moins de 0,3 point de différence pour la précision ; moins 

de 0,5 ms pour le temps de réaction moyen) mais aussi quand les images orientées à un angle 

donné sont comparées à celles de l’orientation symétrique : aucune différence statistiquement 

significative n’est repérée pour la précision ou les temps de réaction saccadique. Le traitement 

visuel rapide est donc symétrique par rapport à un axe de référence correspondant à 0°, soit 

l’orientation à laquelle les scènes naturelles sont présentées d’habitude. Cela nous a permis de 

regrouper les données correspondant à des orientations symétriques, par exemple -90° et +90°. 

Chaque orientation contenait en moyenne environ 1100 mesures à travers tous les sujets. Par fait 

de regroupement, cette quantité a été ainsi doublée pour les 7 orientations de 22,5° à 137,5°. 

L’analyse statistique a ainsi pu être meilleure que si nous l’avions fait directement sur les 16 

orientations brutes. 

L’orientation de la cible a-t-elle une influence sur les performances du système visuel dans des 

tâches de détection visuelle rapide ? Les temps de réaction moyens restent remarquablement 



Chapitre I                             L’invariance à la rotation du traitement visuel rapide 
 

    -82- 

stables quelque soit l’orientation de l’image, avec moins de 6 ms de différences entre l’orientation 

la plus rapide (238,8 ms quand les images sont présentées à 0°) et l’orientation la plus lente 

(244,4ms à 90°). De même, la précision des réponses est systématiquement supérieure à 75%, 

avec moins de 6% de différences entre la meilleure orientation et la pire (de 79,8% à 135° jusqu’à 

85,1% à 22,5°), avec un léger, mais constant et significatif, avantage pour les présentations 

d’images à un angle proche de la verticale (ANOVA : F(8, 120) = 3.68, p < 0.001). Ainsi, bien que 

l’invariance à la rotation de la détection d’animaux soit bonne, elle n’est pas totale. 

 

Figure I.4.  Distributions des temps de réaction par orientation. Pourcentage des réponses 
correctes (en gras) et incorrectes (en fin) en fonction du temps de réaction pour les 16 orientations 
possibles. Les distributions ne semblent pas déterminées par l’orientation de l’image cible. 

2.4. Effets de l’orientation à un niveau plus fin 
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Les effets de l’orientation sur les temps de réaction moyens sont quasi-nuls. Cependant, la 

fiabilité des mesures de temps saccadiques moyens rapportés ici repose sur l’hypothèse de 

distributions normales. Or celles-ci ne le sont pas systématiquement à travers les sujets (Figure 

I.3). Il est donc légitime de douter de la qualité de cette mesure pour rendre compte du 

phénomène : étant donné la bimodalité de certaines distributions de temps de réaction, une 

moyenne peut ne pas être caractéristique du profil des réponses données par un sujet. Cela peut 

remettre en question la pertinence de son utilisation, et donc celle du résultat concernant 

l’invariance des temps de réaction à l’orientation de l’image. Le problème réside dans la grande 

disparité des profils de réponses, qui chez certains sujets sont bimodaux et plus unimodaux chez 

d’autres.  

 

Figure I.5.  Sujets à distributions unimodales. Pourcentage des réponses correctes (en gras) et 
incorrectes (en fin) en fonction du temps de réaction pour 3 sujets sans pic de réponses précoces. 
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Alors comment évaluer les effets de l’orientation sur les temps de réaction dans ces conditions ? 

A première vue, les distributions des temps de réaction observées en fonction de l’orientation, à 

travers les sujets, ne semblent pas différer les unes des autres (Figure I.4). De plus le nombre de 

réponses données y est quasi constant : 1349 réponses par orientation en moyenne, à plus ou 

moins 16 selon l’orientation (déviation standard). Les sujets ne semblent donc pas privilégier 

certaines orientations au détriment d’autres. Mais tâchons de caractériser cette absence d’effets de 

manière plus approfondie. 

2.4.1. Cas des distributions unimodales 

Certains sujets présentent des distributions de forme bimodale, comme il a déjà été rapporté dans 

une étude similaire (Kirchner & Thorpe, 2005). Or, parmi les 16 sujets de l’expérience, d’autres 

ne montrent pas de réponses précoces, responsables de ce premier pic dans la distribution globale 

(Figure I.3). Par exemple, les sujets 5, 11 et 12 voient leurs premières réponses apparaître aux 

alentours de 200 ms. Ceux-ci ont donc des distributions de temps de réaction plutôt unimodales 

(Figure I.5), qui se prêtent mieux à une analyse de variance. Et puisque nous allons analyser un 

groupe restreint de sujets, ce qui limite la quantité de données disponibles, nous n’allons pas 

utiliser les temps de réaction moyens mais directement les temps de réactions mesurés essai par 

essai, par sujet et orientations. 

Chez ces 3 sujets le traitement visuel rapide est-il symétrique ? Comme dans le cas général, la 

comparaison des performances entre présentations dans la moitié gauche (de 22,5° à 157,5°) et 

présentations dans la moitié droite (de 202,5° à 337,5°) ne présente pas de différence 

significative :  

•  Précision (ANOVA sur 3 sujets et 2 orientations (gauche vs. droite), sur les 

pourcentages de réponses correctes normalisés par transformation en log) : 88,1%, ± 

1,1% (SEM, erreur moyenne standard) contre 91,1%, ± 1,1% SEM ; F(1, 2) = 0,46, p > 

0,56 ; 

•  Temps de réaction des réponses correctes (ANOVA par sujet et orientation, sur les 

temps de réaction) : 273,5 ms ± 1,4 ms SEM contre 273,7 ms ± 1,4 ms SEM ; F(1, 2903) 

= 0,01 ; p > 0,9 ; 
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o Chez le Sujet 5           286,4 ms ± 

2,3 ms SEM contre 284,4 ms ± 2,3 ms SEM 

o Chez le Sujet 11  287,9 ms ± 2,3 ms SEM contre 289,7 ms ± 2,4 ms SEM 

o Chez le Sujet 12   246,2 ms ± 2,4 ms SEM contre 247,0 ms ± 2,3 ms SEM 

De plus, la comparaison des performances dans une orientation avec celles dans son symétrique 

(par exemple, entre -90° et +90°) ne montre pas non plus de différences significatives au seuil de 

5%, tant dans les temps de réaction que dans le taux de réponses correctes. Nous avons alors, 

comme dans le cas général, procédé à un regroupement des orientations symétriques, afin de 

disposer de plus de données pour l’analyse.  

 

 

Figure I.6. Invariance à la rotation des 
sujets à distribution unimodale. (A) 
Précision. Pourcentage de réponses 
correctes en fonction de l’orientation de 
l’image. Comme dans le cas général, 
l’orientation à 22,5° mène a une meilleure 
détection que celle à 135°. Les 
performances restent toutes au-dessus de 
80% quelque soit l’orientation. (B) Temps 
de réaction en fonction de l’orientation. 
Ceux-ci restent en moyenne à moins de 10 
ms les uns des autres. Le temps de 
réaction est invariant à la rotation, avec 
une tendance comparable au cas général 
(cf. Figure 4B).  

 

 

Les taux de détections correctes varient de moins de 7,5% entre la pire des orientations à 135° 

(84,0%, ± 5,4% SEM) et la meilleure à 22,5° (91,5%, ± 4,1% SEM ; Figure I.6A). Une ANOVA 

sur les pourcentages de détection correcte, normalisés par transformation en log, sur les 3 sujets et 

les 9 orientations, révèle des différences significatives: F(8, 16) = 3,2, p < 0,02. L’analyse post-hoc 

montre une seule différence significative entre la meilleure et la pire des orientations. Quant aux 

temps de réactions moyens, ils restent entre 268,2 ms (± 3,6 ms SEM, la plus rapide à 180°) et 
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276,4 ms (± 2,5 ms SEM, la plus lente à 112,5°). Aucune différence statistique significative n’y 

est à détecter (ANOVA par sujet et orientation, sur les temps de réaction: F(8, 3100) = 0,79, p > 0,6 ; 

Figure I.6B).  

Dans le cas restreint des 3 sujets à distribution unimodale, nous observons donc les mêmes effets 

que dans le cas des 16 sujets: aucun effet statistiquement significatif sur les temps de réaction et, 

pour la précision de la détection, exactement le même effet d’avantage des orientations 

légèrement décalées par rapport à la verticale sur les présentations à 135°. Remarquons que la 

précision est plus grande, et les temps de réaction moyens plus élevés, que dans l’analyse 

générale. Cela vient du fait que les sujets sélectionnés étaient plus lents à répondre, puisque leurs 

premières réponses apparaissent vers 200 ms. En vertu de l’échange entre vitesse et précision 

commune à ces expériences (Figure 4B), ils se sont donc montrés plus précis. Notons aussi que 

le résultat sur la précision des réponses, même s’il reproduit les résultats obtenus sur tous les 

sujets, est à relativiser d’un point de vue statistique puisqu’il ne porte que sur 3 sujets. 

Néanmoins, l’accent est porté ici sur l’analyse des temps de réaction. Nous pouvons donc 

affirmer que chez des sujets aux distributions d’où sont absentes des réponses précoces, le 

traitement visuel ultra-rapide est apparemment robuste, en termes de précision, et invariant, en 

termes de temps de réaction, à la rotation.  

 

 
Figure I.7.  Réponses précoces. Pourcentage des réponses 
correctes (en gras) et incorrectes (en fin) en fonction du 
temps de réaction pour des réponses produites entre 100 et 
160 ms après la présentation du stimulus. Ces données 
sont issues des 9 sujets (sur les 16) dont les réponses dans 
cet intervalle étaient significativement plus souvent 
correctes que fausses (à l’aide d’un test χ2 à 5% de 
significativité ; cf. Tableau I.1).  
 

 

 

2.4.2. Cas des distributions bimodales 

Dans le cas de distributions de temps de réaction unimodales, les résultats reproduisent ceux du 

cas général. Nous pourrons donc supposer que l’invariance à la rotation y est bonne. Mais qu’en 
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est-il des autres profils de réponses ? Comment faire pour évaluer les effets de la rotation quand 

les distributions présentent un pic précoce, distinct de celui considéré dans le cas précédent? Pour 

répondre à cette question, nous allons nous intéresser directement aux effets de l’orientation dans 

ce premier pic seul. Pour cela, nous ne considérerons que les réponses produites avant 160 ms 

(latence correspondant au creux de la bimodalité ; Figure 2A, I.4). Cependant, s’il permet 

d’isoler rigoureusement les réponses précoces (Figure I.7), un tel critère réduit aussi 

considérablement la quantité de données disponibles pour l’analyse. De plus, dans cet intervalle, 

tous les sujets n’ont pas donné autant de réponses, ni même étaient aussi précis les uns que les 

autres (Tableau I.1, deuxième et troisième ligne).  

Dans un premier temps nous avons donc isolé les sujets dont les réponses produites jusqu’à 160 

ms étaient significativement plus souvent correctes que fausses. Après un test χ2 à 5% de 

significativité sur les 16 sujets, il nous en restait 9 (Tableau I.1, ligne du bas). Ensuite, les 

données de ces 9 sujets ont été regroupées ensemble. Une première remarque concerne alors la 

répartition des réponses correctes au sein des orientations : celle-ci est relativement constante 

(Tableau I.2). Pour parfaire l’analyse des effets de l’orientation sur les réponses précoces, nous 

avons augmenté la quantité de données en assumant un traitement symétrique des orientations. 

Cette hypothèse nous a paru raisonnable et a été aussi vérifiée dans l’analyse reportée dans 

l’article ainsi que celle opérée sur les sujets à distribution unimodale. 

Tableau I.1. Sélection des saccades précoces. Les saccades oculaires précoces, produites avant 160 ms 
par sujet, sont sélectionnées si elles ont permis une détection statistiquement plus souvent correcte que 
fausse (quelque soit leur orientation). Deuxième ligne, le pourcentage de réponses enregistrées avant 160 
ms sur le nombre total de réponses, par sujet. Troisième ligne, pourcentage de réussite des sujets sur la 
tranche 0-160 ms. Dernière ligne, test χ2 appliqué aux réponses précoces. Les sujets dont le nombre de 
réponses correctes dépassaient significativement celui de réponses incorrectes (en blanc) ont été regroupés 
pour fournir assez de données à l’analyse des effets de l’orientation.  

Sujet 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 

% de 
réponses  
précoces 
(quantité) 

10,9 
(157) 0 43,7 

(618) 
5,3 
(72) 

0,1 
(1) 

9,8 
(134) 

58,6 
(832) 

4,8 
(71) 

18,1 
(278) 

14,7 
(182) 0 1,9 

(25) 
15,8 
(243) 

10,2 
(136) 

0,8 
(12) 

37,8 
(567) 

% 
correctes 74,5 - 49,4 80,6 0 71,6 61,1 66,2 64,7 59,3 - 80 66,7 64,7 33,3 60,1 

Test chi2 
(valeur 

critique = 
3,84) 

18,9 - 0,1 13,4 0,5 12,6 20,3 3,7 12,1 3,2 - 4,5 13,5 5,9 0,7 11,7 
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Tableau I.2. Répartition des réponses précoces à travers les 16 orientations de base.  

Orientation 0° 22,5° 45° 67,5° 90° 112,5° 135° 157,5° 180° 202,5° 225° 247,5° 270° 292,5° 315° 337,5° 

Nombre 
total de 

réponses 
166 167 145 136 146 158 158 173 168 163 157 152 143 147 124 141 

Nombre de 
réponses 
correctes  

109 122 84 85 93 102 103 114 107 103 100 83 88 88 97 92 

Précision 66% 73% 58% 63% 64% 65% 65% 66% 64% 63% 64% 55% 62% 60% 78% 65% 

  
La précision des réponses s’étend entre 60,0% (à 135°) et 73,1% (à 22,5° ; Figure I.8A). Cette 

précision reste relativement stable, toujours supérieure à 60% et semble refléter l’avantage des 

réponses à 22,5° comparées à celles à 135°. Ne pouvant analyser la variabilité des réponses par 

orientation puisque les données ont été regroupés à travers les sujets, nous avons effectué un test 

χ2 pour évaluer, à chaque orientation, la significativité des réponses correctes par rapport au 

nombre d’observations. Il a été vérifié pour chacune des orientations. Si cela n’avait pas été le 

cas, il aurait été difficile d’apprécier la pertinence de l’analyse suivante sur les temps de réactions 

correspondant à des réponses correctes. Celles-ci vont de 137,2 ms, ± 1,2 ms SEM (à 0°) à 

140,3ms, ± 0,9 ms SEM (à 112,5°), soit une différence de 3,1 ms entre l’orientation traitée la plus 

rapidement et celle traitée la plus lentement. De fait, aucune différence statistique significative 

n’émerge (ANOVA sur les données brutes, pour 9 orientations : F(8, 1458) = 1,17, p > 0,3 ; Figure 

I.8B).  

 

Figure I.8. Invariance à la rotation des 
réponses précoces. Performances des 
réponses émises entre 0 et 160 ms. (A) 
Précision. Pourcentage de réponses correctes 
en fonction de l’orientation de l’image. 
L’orientation à 22,5° tend à être mieux 
traitée que celle à 135°. Les performances 
restent toutes au-dessus de 60% quelque soit 
l’orientation et sont significativement 
supérieures au niveau chance. (B) Temps de 
réaction en fonction de l’orientation. Ceux-
ci restent en moyenne à moins de 4 ms les 
uns des autres. Ici, le temps de traitement est 
clairement invariant à la rotation, avec une 
tendance comparable au cas général. 
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Les réponses précoces, responsables d’une bimodalité des temps de réaction saccadiques, sont-

elles affectées par l’orientation de l’image cible ? Pour répondre à cette question, nous avons 

isolé les réponses fournies par les sujets dont les réponses avant 160 ms étaient plus souvent 

correctes que fausses. Cette latence correspond en effet au creux observable entre les deux pics de 

la distribution globale, ainsi qu’au creux des distributions en fonction des orientations. De cette 

manière, nous avons obtenu un ensemble de réponses qui se sont révélées réparties de manière 

relativement homogène entre les 16 orientations. Il nous a semblé ensuite raisonnable d’assumer 

un effet de symétrie, vérifié dans le cas général ainsi que pour des distributions unimodales : le 

traitement de l’orientation à 22,5°, par exemple, ne doit à priori pas différer de celle à -22,5°. De 

cette manière nous avons pu réduire le nombre de conditions et ainsi augmenter le pouvoir de 

l’analyse statistique. Celle-ci a révélé qu’à chaque orientation, une détection de la cible était 

possible à un taux de réussite égal ou supérieur à 60%, avec encore une fois un avantage apparent 

des orientations légèrement décalées par rapport à l’horizontale sur celles à ±135°. Enfin, toutes 

les orientations demandaient le même temps de traitement. Nous pouvons donc affirmer que la 

détection visuelle précoce est robuste à la rotation de l’image cible.   

2.4.3. Synthèse 

La méthode utilisée pour analyser les résultats de l’expérience repose sur une analyse statistique 

(ANOVA) par sujet et par orientation des pourcentages de détection correcte et de temps de 

réaction moyen. Or, une moyenne peut ne pas représenter fidèlement les données quand elle n’est 

pas issue d’une distribution normale. Ceci est parfois le cas: les réponses individuelles montrent 

en effet une variété de profils allant de la bimodalité à l’unimodalité mieux adaptée à une 

moyenne (Figure I.3). Pour au moins une partie des sujets (les numéros 3, 7 et 16 en particulier), 

le recours à une moyenne des temps de réaction peut donc être problématique. Cela remet-il 

l’invariance à l’orientation des temps de réaction en question ? Nous avons essayé dans cette 

section de montrer que cela n’était pas le cas.  

Premièrement, les sujets ne semblent pas privilégier certaines orientations au détriment d’autres 

puisque le nombre de réponses données y est quasi constant. En regardant les distributions de 

temps de réaction nous avons constaté que celles-ci ne sont pas perturbées par les différentes 

orientations que pouvaient prendre la cible dans l’image (Figure I.4). La rotation de l’image cible 
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ne semble donc pas avoir une influence sur la forme des temps de réaction, ce qui reflète et 

renforce le résultat obtenu en analysant uniquement les moyennes. 

Deuxièmement, nous avons refait les analyses sur un sous-ensemble de sujets dont la distribution 

de temps de réaction ne présentait pas de réponses précoces. Leurs données se prêtaient alors plus 

solidement à une analyse statistique des effets de la rotation basée sur les temps de réaction 

moyens. Ceci nous a permis d’observer des résultats comparables au cas général (Figure I.6). À 

ce titre, nous pouvons donc confirmer que la rotation de l’image dans une tâche de détection 

ultra-rapide n’a pas d’effets sur la vitesse de déclenchement de la saccade.  

Troisièmement, nous avons isolé une majorité représentative des réponses précoces. Une analyse 

statistique, certes limitée par la quantité de données disponibles, a néanmoins pu montrer que, par 

comparaison avec le cas général, la même tendance semblait émerger au niveau de la précision 

des réponses. Et surtout, le temps moyen de traitement s’est révélé tout à fait invariant à la 

rotation.  

Certes le recours à des temps de réaction moyens est problématique pour caractériser des 

distributions ne vérifiant pas l’hypothèse de normalité, mais des analyses plus approfondies ne 

contredisent en rien les résultats obtenus, et vont même jusqu’à le confirmer, en mettant à jour au 

niveau des réponses précoces ainsi que des réponses tardives la même tendance que celle 

rapportée dans l’étude globale. En conséquence, nous pouvons réaffirmer que la détection 

visuelle ultra-rapide est remarquablement robuste à la rotation. 

3. Discussion 

Une expérience issue de notre équipe avait déjà montré que la capacité des humains a détecter des 

visages ou des animaux dans des scènes naturelles n’était que très peu perturbée par l’inversion 

des images (Rousselet, Macé & Fabre-Thorpe, 2003). Les résultats obtenus ici étendent ces 

observations à un registre beaucoup plus varié d’orientations. Nous aurions néanmoins pu 

imaginer que la présentation d’images à des angles inhabituels, à 135° par exemple, handicaperait 

la détection des animaux dans cette tâche. Par exemple, la fameuse illusion de Thatcher 

(Thompson, 1980) montre très clairement que le traitement de stimuli inverses diffère du 

traitement de ces mêmes stimuli normalement orientés. Néanmoins il convient de remarquer 
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qu’ici, les sujets n’ont pas à exécuter une tache d’identification, mais de détection (d’animal). La 

première nécessite de pouvoir produire une description précise de la cible, quand la seconde 

demande simplement de savoir dire où se trouve la cible, où se trouve l’animal quel qu’ait pu en 

être l’espèce par exemple. De plus, dans la présente tache, le sujet sait qu’il doit effectuer un 

choix forcé binaire : l’un des hémichamps montrera un animal quand l’autre ne le fera pas. Il lui 

suffit donc de détecter le moindre indice caractéristique d’un animal – plumes, poil, yeux, pattes -  

pour déterminer dans quel sens produire sa saccade. Quoique dans les deux cas le sujet ait 

toujours à prendre une décision par rapport à la stimulation, des tâches d’identification et de 

détection restent donc sensiblement différentes. D’autres expériences devront donc être menées 

pour évaluer si des taches plus complexes, comme l’identification d’animaux présentés 

brièvement à différentes orientations, montrent la même robustesse à la rotation.  

3.1. Nature de la tâche 

La nature de la tâche reste-t-elle dans le domaine de la reconnaissance d’objets ? Cette question 

est importante car cela pourrait remettre en question l’utilisation de la voie ventrale qui lui est 

communément associée, c’est-à-dire des circuits neuronaux impliqués. Remarquons tout d’abord 

qu’il s’agit toujours ici de prendre une décision par rapport à la stimulation reçue, c’est-à-dire 

détecter où se situe un animal en entier ou bien même ne serait-ce qu’une partie. Dans tous les cas 

il s’agira donc bien de reconnaître un objet, ou bien un élément diagnostic de cet objet, pour 

produire une saccade dans la direction correspondant à la cible. Mais qu’à l’anatomie à nous dire 

a propos d’éventuels circuits autres que celui de la voie ventrale ? 

Une première possibilité serait celle d’une voie uniquement sub-corticale, via le colliculus 

supérieur, mais la complexité des scènes naturelles utilisées rend cette hypothèse improbable. 

Une deuxième solution suggère l’utilisation d’une autre voie sub-corticale vers l’amygdale, dont 

on sait qu’elle répond aux stimulations visuelles à caractère effrayant, comme celles impliquant 

des araignées ou des serpents (Adolphs, Gosselin, Buchanan, Tranel, Schyns & Damasio, 2005 ; 

Morris, Ohman & Dolan, 1999). Mais ici aussi, l’étendue des cibles animales qui ont provoqué 

des réponses très courtes, sans pour autant représenter de menaces particulières, gêne 

considérablement cette explication. L’explication la plus probable passe par une route impliquant 

la voie ventrale du système visuel : les structures contrôlant la production de réponses oculaires 

saccadiques (les champs oculaires frontaux -FEF- ainsi que le sillon intrapariétal latéral -LIP) 
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accumuleraient l’information qui leur parviendrait depuis des aires de la voie ventrale, jusqu'à V4 

(Kirchner & Thorpe, 2005).  

Pour autant, l’analyse pourrait s’en tenir aux seuls indices de bas niveau de l’image, et donc se 

limiter à n’impliquer que le cortex visuel primaire. Or de ce point de vue, une analyse a posteriori 

des indices de bas niveau des images utilisées dans ce type de tâche permet d’infirmer cette 

hypothèse (Kirchner & Thorpe, 2005). Mais c’était aussi le but de cette expérience que d’évaluer 

cette hypothèse, sous un angle différent.  

3.2. Des représentations intermédiaires dans ce contexte 

Torralba et Oliva (2003) avaient déjà suggéré que la catégorisation d’images naturelles pouvait 

être effectuée par une analyse globale des orientations dans l’image, information qui pourrait être 

obtenue, et suffisante, dès les aires de bas niveau. Or, l’apparition des orientations dans le 

stimulus est effectivement modifiée par la présentation de l’image à des orientations différentes. 

Au vu de la remarquable robustesse à la rotation rapportée ici, l’utilisation de ce type de 

mécanisme seul semble donc très improbable. Il pourrait certainement expliquer jusqu'à un 

certain point les performances observées dans des expériences précédentes, mais en ce qui 

concerne celles-ci, il aurait du mal à en rendre compte sans que d’autres stratégies, basées par 

exemple sur des configurations locales d’éléments de bas-niveau, ne soient aussi mises à 

contribution. Ainsi, les sujets pourraient repérer la présence de représentations intermédiaires, 

mais symptomatiques de la présence d’un animal, tel qu’un œil ou une patte, un bout de fourrure, 

pour produire une réponse rapide et précise. Ces représentations, par leur caractère local, seraient 

un peu moins sensibles à l’orientation de la cible que les indices de bas niveau. Et si on suppose 

que ce mécanisme d’intégration locale d’éléments dans les aires primaires se réitère, alors les 

effets de la rotation se feraient de moins en moins sentir au fur et à mesure de l’ascension de la 

voie ventrale.  

3.3. Suggestion d’une accumulation d’évidence au niveau neuronal 

Nous aurions aussi pu nous attendre à observer des effets dramatiques de l’orientation sur la 

reconnaissance visuelle rapide de par le phénomène de rotation mentale, communément associé à 

la reconnaissance d’un objet présenté à une orientation différente de celle à laquelle il est 

communément associé. Notre expérience diffère des études classiques sur le sujet (Shepard & 
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Metzler, 1971; Shepard & Cooper, 1982; Jolicoeur, 1985; Tarr & Pinker, 1989), en ce qu’un 

ensemble de stimuli beaucoup plus étendu est utilisé ici, et que surtout les rotations s’y limitaient 

aux seules deux dimensions du plan de l’image. Mais des augmentations des temps de réaction de 

l’ordre de dizaines, voire plus que cent millisecondes auraient pu être anticipées (Biedermann & 

Bar, 1999 ; VanRie, Willems & Wagemans, 2001). Cependant, la raison pour laquelle les temps 

de réaction augmentent reste controversée. Si certains auteurs invoquent un véritable phénomène 

de ‘rotation mentale’, Perrett et ses collaborateurs ont pu montrer que des temps de réaction tout a 

fait similaires pourraient être produits par un processus d’accumulation d’évidence observable au 

niveau des neurones (Perrett, Oram & Ashbridge, 1998). Ils ont ainsi pu observer que le taux de 

décharge du neurone augmente très rapidement lorsque celui-ci est stimulé de manière optimale, 

mais que la pente de ces taux s’aplatit au fur et à mesure que le stimulus s’éloigne de l’optimal 

(Figure I.9). Ainsi, plus la rotation éloigne l’objet de son orientation préférée, plus le neurone 

mettra de temps à atteindre un certain seuil de taux de décharge. De cette manière, il serait alors 

possible d’expliquer pourquoi les temps de réaction augmentent au fur et à mesure que 

l’orientation du stimulus diffère de son orientation standard. 

 

Figure I.9. Effet de l’orientation sur 
l’évolution temporelle des réponses 
neuronales (tire de Perrett, Oram & 
Ashbridge, 1998). Réponses cumulées de 
11 cellules en fonction du temps. Selon 
l’orientation du stimulus, représentée en 
nuances de gris, l’accumulation 
d’information au niveau neuronal va 
prendre plus ou mois de temps à atteindre 
un certain nombre de décharges.    

 

 

Mais l’intérêt des travaux de Perrett, Oram & Ashbridge (1998) au regard de notre expérience ne 

s’arrête pas là. Ils ont en effet aussi noté que la dépendance du temps de réaction vis-à-vis de 

l’orientation du stimulus était en grande partie déterminée par le critère de seuil. Si le système a 

besoin d’accumuler une grande quantité de décharges pour prendre une décision, le temps mis à 

atteindre ce seuil va énormément dépendre de l’orientation du stimulus ; en revanche, si très peu 



Chapitre I                             L’invariance à la rotation du traitement visuel rapide 
 

    -94- 

de décharges sont nécessaires, la décision peut être prise très rapidement et les effets de 

l’orientation quasi-nuls (Figure I.10). De ce point de vue, nos résultats, qui montrent des 

décisions prises rapidement et de manière remarquablement robuste à des changements 

d’orientation, suggèrent que le traitement visuel sous-jacent pourrait se baser sur un nombre très 

limité de décharges par neurone. Cette idée correspond justement à la proposition faite par notre 

groupe pour expliquer le traitement visuel rapide (VanRullen & Thorpe, 2002). 

 

Figure I.10. Effet de l’orientation sur le 
temps nécessaire à accumuler l’information 
(tire de Perrett, Oram & Ashbridge, 1998). 
Temps (ms) mis pour atteindre différents seuils 
de décharges en fonction de l’angle de 
présentation du stimulus. Si le système a 
besoin d’accumuler une certaine quantité 
d’information pour prendre une décision, le 
temps mis à l’atteindre sera d’autant plus 
déterminé  par l’orientation du stimulus que ce 
seuil sera élevé. Pour des seuils très bas, 
l’orientation n’aura quasiment aucun effet sur 
ces temps d’accumulations.   
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Comment un neurone exhibant de la STDP réagit-il quand il est stimulé de 
manière répétée avec un même motif  d’impulsions?  

Dans le chapitre précèdent, nous avons montré que le traitement visuel rapide, en plus d’être 

rapide et précis, est remarquablement robuste à la rotation. Cela a notamment pour conséquence 

de renforcer l’hypothèse selon laquelle la détection visuelle rapide dans une tache de choix 

binaire forcé impliquerait la voie ventrale jusqu'à V4 (voir aussi Kirchner & Thorpe, 2005). Ce 

type de tâche se rangerait alors effectivement dans un corpus de travaux menés au sein de notre 

laboratoire sur le traitement visuel rapide (Thorpe, Fize & Marlot, 1996 ; Thorpe & Fabre-

Thorpe, 2001 ; VanRullen & Thorpe, 2001a ; Rousselet, Fabre-Thorpe & Thorpe, 2002).  

Parallèlement à son travail expérimental, notre équipe cherche à expliquer la vitesse du système 

visuel en termes de codage neuronal de l’information. Or celle-ci suggère qu’à chaque étape de 

traitement le long de la voie ventrale, les neurones n’ont le temps de décharger qu’une seule fois 

(Thorpe & Imbert, 1989). Dans ces conditions, il apparaît difficile d’estimer un taux de décharge, 

notamment quand celui-ci est généré selon un processus Poisson (Gautrais & Thorpe, 1998). En 

revanche, il a été proposé que la propagation à travers la voie ventrale d’une vague asynchrone 

d’impulsions induite par un codage par latence, représentant l’information dans sa structure 

spatiotemporelle, serait à même d’expliquer les performances du traitement visuel observé chez le 

primate (VanRullen & Thorpe, 2002).  

Cette explication repose sur une forme de codage temporel de l’information, c’est-à-dire un 

codage faisant l’hypothèse d’une reproductibilité des temps de décharges. De fait, la précision 

temporelle de réponses neuronales évoquées par la présentation d’un stimulus peut être de l’ordre 

de la milliseconde dans nombre d’aires cérébrales (revue dans VanRullen, Guyonneau & Thorpe, 

2005 ; en annexe). Ce phénomène est particulièrement évident dans le système auditif (Heil, 

1997) ainsi que le système somatosensoriel (Petersen, Panzeri & Diamond, 2001) ou encore les 

fibres tactiles afférentes chez l’humain (Johannson & Birznieks, 2004). Des évidences 

expérimentales en faveur de la reproductibilité temporelle des réponses peuvent aussi se trouver 

dans le système visuel, dans MT (Bair & Koch, 1996) ainsi que dans la voie ventrale (Meister & 

Berry, 1999 ; Liu, Tzonev, Rebrik & Miller, 2001 ; Richmond & Optican, 1990 ; Victor & 

Purpura, 1996). Puisque les neurones peuvent émettre des impulsions à des dates relativement 

précises, nous pouvons donc supposer que des neurones reçoivent une activité temporellement 
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structurée. Autrement dit, la répétition d’un même stimulus donnera lieu à l’évocation d’autant de 

motifs de décharges plus ou moins identiques du point de vue temporel, reçus par des mêmes 

neurones.  

Il est alors intéressant de rappeler qu’une forme d’apprentissage neuronal existe qui se traduit par 

des modifications dynamiques des poids synaptiques, induites par l’activité neuronale (on parlera 

de plasticité synaptique ; revue dans Abbott & Nelson, 2000). Or, l’expérimentation a mis à jour 

une forme de plasticité qui est spécifiquement dépendante des temps de décharges, la STDP (pour 

« spike timing dependent plasticity ») : ainsi une synapse excitatrice qui reçoit une impulsion 

avant que le neurone postsynaptique ne décharge à son tour est potentialisée par LTP (pour 

« long-term potentiation »), alors qu’elle sera affaiblie par LTD (pour « long-term depression ») 

si elle reçoit l’impulsion présynaptique après que le neurone ait déchargé (Markram, Lubke, 

Frotscher & Sakmann, 1997). De plus, le montant de modification lui-même va dépendre du délai 

entre les deux événements : maximal quand les impulsions pré- et postsynaptiques sont proches 

l’une de l’autre, il diminue progressivement pour finalement disparaître au bout de quelques 

dizaines de millisecondes (Bi & Poo, 1998 ; Zhang, Tao, Holt, Harris & Poo, 1998 ; Feldman, 

2000). Les propriétés computationnelles de la STDP ont depuis été l’objet de quantité de travaux 

(revue dans Kepecs, van Rossum, Song & Tegner, 2002), dont la propriété la plus notable réside 

dans sa nature stabilisatrice et compétitive : elle renforce les entrées les plus corrélées tout en se 

montrant invariante aux taux de décharges ou au degré de variabilité d’une entrée synaptique 

donnée (Song, Miller & Abbott, 2002 ; Gerstner & Kistler, 2002b). Mais curieusement, les 

travaux majeurs la concernant ont fait surtout usage du codage par taux de décharge, malgré une 

nature intrinsèquement adaptée à un codage temporel.  

Si la structuration temporelle de l’activité neuronale peut avoir une incidence directe sur la 

régulation des poids synaptiques, comment un neurone exhibant de la STDP va-t-il réagir aux 

présentations répétées d’un même motif de décharges ? L’article suivant va apporter une réponse 

à cette question à travers un ensemble de simulations, aussi simples et biologiquement réalistes 

que possible. Nous commenterons ensuite les résultats obtenus, pour en entrevoir les limitations, 

intrinsèques à toute modélisation, mais aussi pour considérer comment ils se traduisent au sein de 

notre théorie d’explication du traitement visuel rapide.  
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Spike timing-dependent plasticity (STDP) is a learning rule that modifies
the strength of a neuron’s synapses as a function of the precise temporal
relations between input and output spikes. In many brains areas, tem-
poral aspects of spike trains have been found to be highly reproducible.
How will STDP affect a neuron’s behavior when it is repeatedly presented
with the same input spike pattern? We show in this theoretical study that
repeated inputs systematically lead to a shaping of the neuron’s selec-
tivity, emphasizing its very first input spikes, while steadily decreasing
the postsynaptic response latency. This was obtained under various con-
ditions of background noise, and even under conditions where spiking
latencies and firing rates, or synchrony, provided conflicting informations.
The key role of first spikes demonstrated here provides further support
for models using a single wave of spikes to implement rapid neural pro-
cessing.

1 Introduction

Activity-dependent learning at the systems level relies on dynamical mod-
ifications of synaptic strength at the cellular level. Experimental data have
shown that these modifications depend on temporal pairing between a pre-
and a postsynaptic spike: an excitatory synapse receiving a spike before
a postsynaptic one is emitted potentiates while it weakens the other way
around (Markram, Lubke, Frotscher, & Sakmann, 1997). The amount of mod-
ification depends on the delay between these two events: maximal when pre-
and postsynaptic spikes are close together, the effects gradually decrease

Neural Computation 17, 859–879 (2005) © 2005 Massachusetts Institute of Technology
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and disappear with intervals in excess of a few tens of milliseconds (Bi &
Poo, 1998; Zhang, Tao, Holt, Harris, & Poo, 1998; Feldman, 2000). Learn-
ing at the neuronal level thus heavily depends on the temporal structure of
neuronal responses.

Interestingly, in many brain areas, the temporal precision of spikes dur-
ing stimulus-locked responses can be in the millisecond range. The evi-
dence is clear in both the auditory cortex (Heil, 1997) and the somatosen-
sory system (Petersen, Panzeri, & Diamond, 2001). Reproducible temporal
structure can also be found in the visual system, such as in MT (Bair &
Koch, 1996), and from retinal ganglion cells to the inferotemporal cortex
(Sestokas, Lehmkuhle, & Kratz, 1991; Meister & Berry, 1999; Liu, Tzonev,
Rebrik, & Miller, 2001; Richmond & Optican, 1990; Victor & Purpura, 1996;
Nakamura, 1998).

This raises the question of how a neuron with STDP will respond when
repeatedly stimulated with the same pattern of input spikes. Let us con-
sider a simple case where a neuron is exposed to an input spike pattern

Figure 1: Facing page. Single wave experiment. For a repeated spike wave under
realistic conditions, a neuron learns to react faster to its target. Synaptic weights
converge onto the earliest firing afferents, even with 25 ms jitter or 50 Hz back-
ground activity. (A) Typical incoming activity. Bottom: raster plot of a jittered
spike wave amid spontaneous activity. At each presentation, 5 ms jitter and 5 Hz
background activity are regenerated; the resulting pattern is presented to the
postsynaptic neuron (with initial potential set to 0); when it spikes, the STDP
learning rule is applied and its potential reset to 0 before going to the next pre-
sentation. Prior to presentation, the presynaptic neurons do not fire any spike.
Top: the corresponding poststimulus time histogram (PSTH): the gaussian form
in the left-most part corresponds to the reproduced spike wave. (B) Dynamics of
repeated STDP. Top: sum of all synaptic weights at each presentation (the dashed
line represents the output neuron threshold). The sum of the synaptic weights
stored in the afferents stabilizes at threshold value. Bottom: the horizontal axis
corresponds to the number of presentations (i.e., the learning step). The black
line refers to the left axis and shows the reduction of postsynaptic latency during
the course of learning. The background image refers to the right axis where each
synapse weight is mapped by a gray-level index (see the corresponding bar on
the right). Synapses are ordered by spiking latency of the corresponding neuron
within the original reproducible input pattern (here, a wave), more precisely
before superimposing spontaneous activity or adding some jitter. This order is
decided a priori and stays fixed for the whole simulation. During learning, ear-
liest synapses become fully potentiated and later ones are weakened. (C) Effect
of jitter. Jitter is generated by a gaussian distribution. Increasing its standard de-
viation does not affect convergence until about 10 ms. From there, it slows the
system roughly quadratically. (D) Effect of spontaneous firing rate. Increasing
background activity slows convergence approximatively linearly.
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consisting of one input spike on each afferent synapse, with arbitrary but
fixed (e.g., gaussian distributed, as in latencies. For one given input pattern
presentation, the input spikes elicit a postsynaptic response, triggering the
STDP rule. Synapses carrying input spikes just preceding the postsynaptic
one are potentiated, while later ones are weakened. The next time this in-
put pattern is re-presented, firing threshold will be reached sooner, which
implies a slight decrease of the postsynaptic spike latency. Consequently,
the learning process, while depressing some synapses it had previously po-
tentiated, will now reinforce different synapses carrying even earlier spikes
than the preceding time. By iteration, it follows that when the presentation
of the same input spike pattern is repeated, the postsynaptic spike latency
will tend to stabilize at a minimal value while the first synapses become
fully potentiated and later ones fully depressed (see Figure 4 in Song, et al.,
2000, as well as Gerstner and Kistler, 2002a, for related demonstrations; see
also Figures 1A and 1B).

Under these simplistic conditions, neurons can learn to react faster to
a given stimulus pattern by emphasizing the role of the earliest firing in-
puts. However, input spike patterns in the brain do not consist of one-
spike-per-neuron waves of infinite precision. Not only do stimulus-locked
responses occur with a jitter on the order of 1 or more milliseconds (Mainen
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& Sejnowski, 1995), neocortical cells also spontaneously fire at rates up to
20 Hz in awake animals (Evarts, 1964; Hubel, 1959; Steriade, Oakson, &
Kitsikis, 1978). Finally, temporal structure in spike trains is often distributed
over numerous consecutive spikes in long time windows. With realistic con-
ditions, would the effect of STDP still emphasize the very first afferents?
Would this be the case even when other types of neural codes (firing rate,
synchrony) are present within the spike trains? This would have critical
implications for our understanding of neural information coding and pro-
cessing. In this theoretical study, we seek to answer these questions through
a range of simulations using biologically plausible neuron models.

2 Spike Waves

A target neuron is repeatedly presented with an input spike pattern. In a first
example, it consists of a single asynchronous spike wave: one spike for each
synapse with gaussian-distributed latencies (50 ms mean, 20 ms width). At
each presentation, spike times are jittered, and Poisson spontaneous activity
is added to the spike trains. We varied the amount of jitter and spontaneous
firing and investigated their effect on the target neuron learning behavior.

2.1 Methods.

2.1.1 Integrate and Fire. The postsynaptic neuron is connected to a thou-
sand afferent neurons via as many synapses and integrates spikes across
time (in all simulations except one, no leakage was involved). Systemati-
cally starting at a resting level of 0 before presentation, it sums the weight
of the synapses that carry each incoming spike. The presynaptic neurons
are assumed to be quiet prior to presentation; they do not fire any spike.
When reaching its threshold (100 for all simulations), the postsynaptic neu-
ron fires, triggers an STDP-inspired learning rule for its first action potential
only, and then sets its potential back to a resting level of 0.

2.1.2 STDP Model. The learning function F has the prototypical form
of STDP according to electrophysiological results in cultured hippocampal
neurons (Bi & Poo, 1998). The amount of synaptic modification arising from a
single pair of pre- and postsynaptic spikes separated by time !t is expressed
as follows:

if τ+ ≤ !t ≤ 0, F (!t) = A+. (1 − (!t/τ+))
if 0 < !t ≤ τ−, F (!t) = −A−. (1 − (!t/τ−))
otherwise F (!t) = 0,

where A+ and A− determine the maximum amounts of synaptic modifica-
tion that occur when !t is close to zero (A+ = A− = 1 in all simulations).
τ+ and τ− are the temporal windows for, respectively, potentiation and
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depression, expressed in milliseconds (here, τ+ = −20 ms and τ− = 22 ms).
Synaptic growth from learning step n to n + 1 is computed as follows:

wi (n + 1) = wi (n) + F (tpre − tpost),

where wi (n) is the “free” weight of synapse i at nth presentation step, tpost
the postsynaptic spike timing, and tpre the presynaptic spike timing. Under
these conditions, synaptic weights may grow to infinitely large values. To
address this obstacle, we implemented a sigmoidal saturation function g:

Wi = g(wi ),

where g(x) = ((π/2) + atan(x))/π . The “free” weight, labeled wi , corre-
sponds to the unconstrained weight of the synapse, which connects input
neuroni to the postsynaptic one. It ranges from −∞ to +∞ and is the tar-
get of the strengthening/weakening process. The “effective” weights, Wi ,
lie in the ]wmin, wmax[ interval (here wmin = 0, wmax = 1). These “effective”
weights are the ones that are considered for calculating the excitatory post-
synaptic potential.1

2.1.3 Jitter. When needed, each reproducible spike was displaced in time
by a value chosen randomly at each presentation from a gaussian distribu-
tion of mean 0 and standard deviation set to the expected jitter.

2.1.4 Spontaneous Activity. Spontaneous activity is generated using a
Poisson process as described in section 3.1. It is redrawn for each affer-
ent neuron, at each presentation, before being superimposed on the jittered
reproducible structure to constitute the incoming activity.

2.1.5 Convergence Criterion. Convergence is met when the local average
of postsynaptic latencies, in a ±5-step window, remains within 1 ms for 100
consecutive steps (reported convergence is the first of these 100 steps). We
also checked that the synaptic weights were indeed selected on the basis of
their earliest inputs.

1Note that here, contrary to other update rules (Rubin, Lee, & Sompolinsky, 2001),
when the effective weight approaches the upper and lower bounds, both the expected
amounts of reward and punishment (in the “effective” weight domain) tend toward 0.
In the multiplicative update case (Song et al., 2000), these amounts stay balanced one
compared to the other: when the weight reaches a bound, for example, wmax, then reward
goes to 0, whereas punition is maximal and inversely. For the additive update rule (Cateau
& Fukai, 2003), both potentiation and depression are independent of the weight. If the
update results in a synaptic weight outside the bounds, the weight is clipped to the
boundary values.
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2.2 Resistance to Jitter and Spontaneous Activity. A typical exam-
ple with 5 ms jitter and 5 Hz spontaneous activity (see Figure 1A) shows
that the target neuron learns to react faster to the input pattern—in the
case here, a spike wave—by selectively reinforcing the earliest firing af-
ferents (see Figure 1B). Initially, synaptic weights are set so as to evoke
the first postsynaptic response when the entire reproducible pattern, the
spike wave, has been integrated (in the present case, around 120 ms af-
ter stimulus onset). Synapses are then progressively reinforced and then
weakened, shortening the postsynaptic neuron latency from one step to the
following. This is especially visible between steps 20 and 100, where this
codependent dynamic appears as a “bright crest” going from the latest to
the earliest afferences. When the postsynaptic neuron latency stabilizes,
the STDP rule is systematically applied at approximately the same time:
its rewarding part constantly affects the same synapses, those receiving
the earliest of the reproducible spikes, thus driving them to their maximal
strengths. Symmetrically, later spikes invariably arrive in the weakening
part of the STDP window: the corresponding synapses are continuously
depressed.

This trend can also be observed in the evolution of the total amount
of synaptic weight of the neuron at a given step (see Figure 1B, top). It
corresponds to the potential the model neuron would reach if each of its
synapses was hit by one spike only. Initially, it starts from a value well below
the threshold needed for the postsynaptic neuron to fire a spike. Here, the
presence of spontaneous activity allows the neuron to reach its threshold
and trigger the STDP rule for the first time. As the learning process goes
on, the sum of synaptic weights increases due to the increasing number of
spikes, thus of synapses, falling in the rewarded part of the STDP window;
tends toward the neuron’s threshold value; and stabilizes around this level.
Since the maximum synaptic weight is fixed at 1.0, the neuron can reach a
state where the first N spikes suffice to make it fire (where N is the output
neuron’s threshold).

The neuron will fire early only if it receives more or less the same pattern
as the one learned during the first moments of incoming activity. In fact,
it responds increasingly faster to a precise sequence of spikes than to any
other (see Figure 5).

Simulations showed that the convergent behavior of this trend is very
robust. When jitter is increased (with spontaneous activity set to 0), the
number of presentations needed for convergence stays the same until the
amount of jitter reaches 10 ms; then it increases roughly quadratically (see
Figure 1C). Thus, jitter has little or no effect on the consequences of repeated
STDP for plausible values. Moreover, convergence of the synaptic weights
onto the earliest afferents could even be obtained with jitter in the range of
20 to 25 ms, that is, as wide as the input spike times distribution itself.

When increasing spontaneous activity (in the 5–50 Hz range without any
jitter), the convergence is also slowed but is nonetheless obtained even at
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the highest rate (see Figure 1D). Note that in this case, the input spike wave
represents less than 15% of the total spikes. As only the 10% of synapses
carrying the earliest spikes are selected, this result implies that the STDP
rule is able to focus exclusively on less than 2% of the spikes, those whose
timing is reproducible and early, while discarding the rest.

3 Spike Trains

When a single wave of spikes is the reproducible structure, it is clear that
convergence to a state in which weights are heavily concentrated on the
earliest firing inputs is very robust. However, it could be argued that the
STDP rule focuses on the left-most part of the train only because it is the only
part that contains information from one pattern presentation to the next
(indeed, the right-most part contains only randomly generated spikes).

3.1 Uniform Spike Distribution. The main simulation uses an input
spike pattern in the form of 500 ms–long spike trains where the temporal
structure and the amount of information is statistically homogeneous across
time and across afferent neurons. More specifically, spike trains were gen-
erated according to a Poisson process. Each of the 1000 excitatory afferents
emits a given spike train where each interspike interval, isi, was determined
according to a Poisson rule process depending on the expected rate of the
train, u:

isi(r ) = ln(r )/−u,

where r is a random value chosen from a uniform distribution on the in-
terval ]0.0, 1.0[. The reproducible structure for the simulation illustrated in
Figure 2 is defined once and for all using this method (u = 20 Hz for all
afferent neurons). Note that we are not suggesting that neuronal responses
are completely stochastic, since reproducibility implies the contrary (see,
e.g., Meister & Berry, 1999). We need this only to ensure that no a priori
assumptions are made as to how neural information is encoded, thanks to
the homogeneous nature of Poisson processes. This basic pattern is repro-
duced on each presentation, undergoing 5 ms jitter and mixed with 5 Hz
spontaneous activity (see Figure 2A).

The initial synaptic weights are set so as to elicit the first postsynaptic
response after approximately 400 ms. As in the previous simulation, latency
decreases steadily from this initial value to stabilize after 1500 presentations.
Conjointly, synapses carrying the first spikes become fully potentiated and
later ones are fully depressed (see Figure 2B, bottom). The sum of synaptic
weights displays the same dynamic as in the spike wave experiment (see
section 2.2): going from a very low level, it rises until it reaches the minimal
value needed to make the postsynaptic neuron fire on a single volley of
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Figure 2: Spike trains experiment. (A) Typical incoming activity. The input spike
pattern consists of arbitrary 500 ms–long spike trains, where the amount of
information is equally distributed over time. At each presentation, this repro-
ducible structure is modified using 5 ms jitter and 5 Hz spontaneous activity,
then presented to the postsynaptic neuron, whose potential is set to 0. Prior to
presentation, the presynaptic neurons do not fire any spike. Due to the random
aspect of the input design (Poisson-inspired process; see section 3.1), latencies
and firing rates in the reproducible input structure were quite variable, rang-
ing, respectively, from 0 to ≈350 ms (mean of ≈52 ± 51 ms, standard deviation)
and from 4 to 44 Hz (mean 19.6 ± 6.3 Hz, standard deviation). (B) Dynamics
of repeated STDP. Here again, latency decreases and stabilizes. Synapses are
selected on the basis of their first-spike timings: the earliest ones are fully po-
tentiated and the latest are weakened. The sum of synaptic weights follows the
same behavior as in the spike wave experiment: it stabilizes around the output
neuron’s threshold value (see Figure 1B).

spikes. At this point, the system has converged: synaptic potential flattens
around a value corresponding to the postsynaptic neuron’s threshold (see
Figure 2B, top).

Thus, the selection of the earliest spikes through STDP is obtained even
when late parts of the spike trains carry the same amount of information.

3.2 Latency versus Firing Rates and Synchrony. Note that no assump-
tions were made in the previous simulation as to how neurons encode in-
formation within the spike trains. Firing rates (Gerstner, Kreiter, Markram,
& Herz, 1997; Shadlen & Newsome, 1998) or synchrony (Abeles, 1991) are
widely believed to support the neural code. In this regard, one may think
that these principles should drive the effects of STDP. Indeed, it has been
argued that competition for control of the postsynaptic response would thus
be won by the most correlated inputs (Song, Miller, & Abbott, 2000), or by
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Figure 3: Latency versus rate. (A) Typical incoming activity. The shorter the
latency, the fewer spikes the input neuron emits. According to the spike train
design, the tail of the PSTH contains more spikes than its head. A jitter of 5 ms is
applied to each spike timing, and no spontaneous activity is superimposed on
the reproducible input structure so as to rigorously control the rates of afferents.
Activity is then presented to the postsynaptic neuron, whose potential is set
to 0. Prior to presentation, the presynaptic neurons do not fire any spike. (B)
Dynamics of repeated STDP. The same trend emerges: although receiving fewer
spikes, synapses hit by the earliest trains are finally fully potentiated. Inversely,
strongly firing inputs will be neglected because they fire late.

the most vigorously firing ones (Gerstner & Kistler, 2002b). However, this
study points toward first-spike timing as a determining factor, emphasiz-
ing the role of temporal asynchrony in neural information coding (Gautrais
& Thorpe, 1998). In the brain, short latencies are generally associated with
highest firing rates, which also often result in high temporal correlations.
This would make it difficult to disentangle the respective influences of these
aspects of the spike train on neuronal learning. In our simulations, however,
we can ask how these different aspects fare, one compared to the other, by
artificially defining input spike patterns where first-spike timing is pitted
against average firing rate or amount of synchrony.

In the next simulation, latencies and rates have been artificially opposed:
the afferent neuron with the shortest latency fires at the slowest rate over
the entire window, the latest one at the highest rate, and neurons inbetween
display a gradual latency-to-rate trade-off. As in the main experiment, spike
times are jittered at each presentation (but spontaneous activity has been
removed so as to rigorously control the firing rate of each input neuron,
ranging from 4 to 44 Hz; (see Figure 3A). The result is clear as the same
trend emerges (see Figure 3B). This means that a synapse receiving a very
high firing rate will not be retained by STDP if it does not also correspond
to one of the shortest latencies.
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Figure 4: Latency versus synchrony. (A) Typical incoming activity. The spike
pattern was designed so as to oppose latency to synchrony: the shorter the
latency, the shorter the synfire chain. Spontaneous activity of 5 Hz has been
superimposed on the reproducible input structure and no jitter is simulated
so as to rigorously keep the synchrony within the spike trains. Activity is then
presented to the postsynaptic neuron whose potential is set to 0. Prior to presen-
tation, the presynaptic neurons do not fire any spike. (B) Dynamics of repeated
STDP. Once again, postsynaptic latency decreases before stabilizing, and the ear-
liest synapses become fully potentiated while later ones are weakened. Thus,
being highly correlated is not sufficient for inputs to be selected by STDP; they
also have to fire with one of the shortest latencies.

In the final simulation, latency and amount of synchrony are artificially
opposed: the longer the latency, the more neurons are made to share the
same spike train (hence, defining longer synfire chains; Abeles, 1991). The
size of these correlated groups gradually extends from 1 to 54 synchronously
firing units. Here, 5 Hz spontaneous activity is added as usual, while jitter
is removed so as to obtain truly synchronous waves (see Figure 4A). Once
again, the results are clear: synapses carrying the very first input spikes are
selected by STDP, whereas highly correlated inputs having late latencies are
depressed (see Figure 4B). Note the small and eventually vanishing streaks
of synaptic potential, a necessary consequence of the fact that synchronous
inputs are always reinforced or depressed together by the STDP rule.

Conclusively, when latency and synchrony are inversely correlated, the
selection of the potentiated synapses still depends on the timing of the first
reproducible spikes alone.

3.3 Selectivity Measures. Convergence of synaptic weights onto earli-
est afferents through STDP is now established, underlining the importance
of first-spikes timing. But why do synaptic weights distribute in such a
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remarkable way? The first obvious answer is the postsynaptic spike la-
tency reduction, as displayed in all the simulations. But having a neu-
ron responding fast to a given event is not an interesting feature if it is
not also selective to it. STDP has been shown to explain the develop-
ment of direction selectivity in recurrent cortical networks, where excitatory
and inhibitory synapses were modified according to their spiking activity
(Rao & Sejnowski, 2000). Selectivity measures were based on whether the
postsynaptic neuron fires. How should one define selectivity within the
present, inhibition-less framework? Any conventional measure based on
the postsynaptic firing rate is ruled out since the postsynaptic response
is limited to its first spike (see sections 2.1 and 4). Under these condi-
tions, we propose to use firing latency as a viable measure of selectivity:
if a neuron spikes faster to the input pattern it learned than to any other
one, it would de facto behave if not selectively, at least differentially to
it.

First, we generated 50,000 distractor spike trains using the same method
(Poisson-inspired spike trains at 20 Hz; see section 3.1) as for the target pat-
tern (see Figure 2A); a priori, these can be considered as equivalent to the
target in terms of average latency of the spike trains, spike count, correla-
tions, and so forth.

At each learning step of the main simulation (see Figure 2B), these dis-
tractor patterns were tested for postsynaptic latency on the learning neuron
and compared to 1000 responses to the target pattern, using the same con-
ditions of background noise (5 ms jitter and 5 Hz spontaneous activity).
These distractors and target presentations did not trigger the learning rule:
the postsynaptic latency was measured but did not give rise to any synap-
tic modifications. A threshold was set around the mean response time to
targets. Target spike trains yielding responses before the threshold were
considered as hits and distractor ones as false alarms. Selectivity (d ′) was
computed as follows:

d ′ = z (hit rate) − z (false alarm rate),

where z(p) stands for the inverse of the normal cumulative distribution
function of p (Green & Swets, 1966). The expected maximum was computed
using an expected hit rate of 50% and a false alarm rate of 1/2n, where n is
the number of distractor patterns (here, n = 50, 000).

The results (see Figure 5) show that while the neuron was initially less
likely to respond to the target pattern than to arbitrary distractors (due
to its initially random weight distribution), it became highly selective to
its target as learning developed: after about 1500 presentations, when the
postsynaptic neuron latency and weights have indeed stabilized (see Figure
2B), not one of the distractor patterns could make this neuron fire sooner
than with the target one.
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Figure 5: Selectivity of the efferent neuron. The dashed line is the expected
maximum value for d ′ (under the present conditions), gray dots stand for d ′

values at each learning step, and the black curve is a local average of these. The
neuron becomes steadily more selective to the target pattern used for training.
Initially, it tends to fire slightly more slowly to it than to 50,000 spike trains used
as distractors. After 1500 presentations, when its response latency stabilizes
(see Figure 2B), the postsynaptic neuron reacts to its target before any of the
distractors. Note that some observations landed above the expected maximum
value for d ′: in certain conditions (100% hit rate and/or 0% false alarms), the
observed d ′ can rise above the expected max value computed for an expected
50% hit rate and 1 for 100,000 false alarms.

Conclusively, a neuron exhibiting STDP will characteristically respond
faster and faster to a precise repeated pattern than to any comparable one,
thus becoming more selective to it, at least in the terms proposed here.

4 Discussion

The temporally asymmetric STDP rule reinforces the last synapses involved
in making a neuron fire. At first sight, one might think that its repeated appli-
cation invariably reinforces afferents at the tail of the spike sequence firing
a neuron. Instead, we have demonstrated that it focuses, in a remarkably
robust manner, on the head of the spike sequence: dynamical STDP tunes
a neuron to synapses transmitting reproducible spikes with the shortest la-
tencies, thus enabling the cell to respond faster and selectively to the input
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it has learned. This result is obtained for arbitrary structures of the input
spike pattern.

This STDP tuning is achieved by selecting a relatively small subset of
afferents, here fully determined by the model’s output threshold. In that
sense, it is worth noting that only 10 to 40 fully potentiated excitatory
inputs, among a possible 10,000 or so, would be enough to evoke a response
(Shadlen & Newsome, 1994).

The main assumption for the demonstration is that spike times within the
input pattern must show a certain degree of reproducibility (which can be
modulated by fairly high amounts of jitter and spontaneous activity). This
is compatible with experimental observations in numerous brain structures
(Heil, 1997; Petersen et al., 2001; Bair & Koch, 1996; Sestokas et al., 1991; Liu
et al., 2001; Richmond & Optican, 1990; Victor & Purpura, 1996; Nakamura,
1998). This repetition of similar input patterns could quite simply be the
result of multiple exposures with the same stimulus at different times in
life. Alternatively, we propose that a single stimulus exposure could result
in a sequence of similar processing waves through the rhythmic activity of
cortical oscillations (Hopfield, 1995). Note that in both situations, one would
not expect the state of the system to be the same from one step to another.
In particular, the efferent neuron potential would be unlikely to have the
same resting level every time the input pattern is presented. We have per-
formed simulations where baseline fluctuations were simulated. As usual,
the typical incoming activity was of the same kind as the one used in the
main simulation: the reproducible input structure consisted of 1000 spike
trains generated using a Poisson-inspired process (see section 3.1). At every
step, a 5 ms jitter was applied to each precise spike time; then 5 Hz sponta-
neous activity was superimposed before being presented to the neuron. But
instead of being systematically reset to 0, the postsynaptic neuron potential
was set according to a gaussian process of mean 0 and width 50. Prior to
presentation, the presynaptic neurons do not fire any spike. An identical
convergence was reached, though less rapidly (see Figure 6).

For simplicity, all of the simulations so far have been conducted with a
single postsynaptic spike, no matter what the activity is afterward: a single
STDP learning rule was applied at each input pattern presentation. While
it may seem a controversial simplification, experimental evidence suggests
that the effect of the late spikes could be neglected (Froemke & Dan, 2002).
As Tsodyks (2002) commented, “The main effect of STDP is well explained
by the first pair of spikes, with the additional spike having only a marginal
contribution.” The first presynaptic spike is also the most relevant in evoking
an excitatory postsynaptic potential (EPSP), because of synaptic depression
(Thomson & Deuchars, 1994), a trend that is reinforced by synaptic redistri-
bution, where a synapse depresses even more when potentiated (Markram
& Tsodyks, 1996; see below for more details). Nonetheless, for completeness,
we investigated the effects of having multiple postsynaptic spikes that re-
peatedly triggered the STDP mechanism. Here we implemented a potential
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Figure 6: Fluctuating potential. In this simulation, the initial efferent neuron
potential was set—just before the cell is presented with the incoming activity—
according to a gaussian distribution of mean 0 and standard deviation 50. Typical
incoming activity is of the same kind as in the main experiment: a reproducible
structure of spike trains amid 5 ms jitter and 5 Hz spontaneous activity (see
Figure 2A). Prior to presentation, the presynaptic neurons do not fire any spike.
Due to the fluctuation, postsynaptic neuron latencies were highly variable; the
black line thus depicts a smoothed version (using a moving average of width 101
steps; ± standard deviation, dotted lines). Here, the fluctuation results in a delay
of the reinforcement process applied to the reproducible structure: from step 0
to 5000, the crest-ascending motion is not obvious. But once some synapses are
strong enough (i.e., displayed in white on the figure), the modification sequence
starts until only the earliest firing inputs remain with large weights and the post-
synaptic neuron latency has decreased to reach a stable, steady state. The sum
of synaptic weights follows the same behavior as in the spike wave experiment:
it stabilizes around the output neuron’s threshold value (see Figure 1B). While
convergence needs more time to be reached (about 10 times more than for the
original simulation; see Figure 2B), the repeated application of STDP leads the
neuron with a highly fluctuating potential to tune itself on its earliest afferents
and respond faster.

leak current (τ = 20 ms) in the efferent neuron. Simulation parameters and
typical incoming activity were of the same kind as in the main experiment
(see Figure 2A). Again, the same trend was observed with a slowing of
convergence and the appearance of irregular second postsynaptic spikes
that did not prevent the neuron from becoming tuned to its earliest regular
afferents (see Figure 7).
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Figure 7: Leaky integrator and multiple postsynaptic responses. Here, a leak
current (τ = 20 ms) is added to the neuron potential and more than one post-
synaptic spike can be elicited in the course of the presentation, triggering STDP
repeatedly. Typical incoming activity is of the same kind as in the main ex-
periment: a reproducible structure of spike trains amid 5 ms jitter and 5 Hz
spontaneous activity (see Figure 2A). It is presented to the output neuron after
setting its potential to 0. Prior to presentation, the presynaptic neurons do not
fire any spike. The black line links the first postsynaptic response latency at each
presentation. Times at which the efferent neuron has subsequent discharges are
displayed by empty circles. Except for some additional postsynaptic responses
that did not affect the dynamics of learning, convergence on the earliest affer-
ents was reached, slightly more slowly than in the comparative case without
the use of a leaky integrator (see Figure 2B, bottom). Due to the leakage current,
synapses had to be initialized at a slightly higher value than in previous simula-
tions. The sum of synaptic weights thus started from a higher value than before,
above the threshold of the postsynaptic neuron’s threshold (see Figure 2B, top).
It nonetheless acted the same way to stabilize at threshold value.

One could also address the fact that theoretical studies use the idealized
“smooth” STDP curve, while experimental data always display some noise:
the curve is also likely to be noisy in biological settings (Bi & Poo, 1998). We
thus tested this feature in a specific simulation under the same conditions as
in section 3.1, except that each single synaptic modification was affected by a
random offset taken from a gaussian distribution of mean 0 and with a stan-
dard deviation set to the noiseless amount of modification (see Figure 8A).
Even when noise affects the synaptic modifications in a biologically realistic
way, the trend emerges in a very similar manner (see Figure 8B).
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Figure 8: Noisy synaptic modifications. This simulation is identical to the main
one (see Figure 2) except that in this case, each synaptic modification is affected
by an offset taken from a gaussian distribution of mean 0 and standard deviation
set to the noiseless amount of modification. Incoming activity is of the same kind
as in the main experiment: a reproducible structure of spike trains amid 5 ms
jitter and 5 Hz spontaneous activity (see Figure 2A). It is presented to the output
neuron after setting its potential to 0. Prior to presentation, the presynaptic neu-
rons do not fire any spike. (A) Typical sample of synaptic modifications. Taken
from the modifications occurring at step 1 (only one out of two modifications
are represented for clarity), this scatter plot shows the amount of each synap-
tic modification depending on the relative timing of the corresponding spike
compared to the postsynaptic spike timing (dashed line). Notice how some ex-
pected rewards are in fact depressions and vice versa, as in the experimentally
obtained STDP graphs (Bi & Poo, 1998). (B) Dynamics of repeated STDP. The
trend emerges quite the same way as in Figure 2, illustrating the fact that STDP
is able to reach for the first spikes of a reproducible input pattern, even when
synaptic modifications are randomized.

Evidently, the demonstration here depends on the learning rule used in
these simulations, and in particular on its temporally asymmetrical shape.
This form was observed in several empirical studies (Markram et al., 1997;
Bi & Poo, 1998, 2001; Zhang et al., 1998; Feldman, 2000; and Sjöström &
Nelson, 2002, for reviews) and has triggered numerous theoretical studies
of STDP (Kempter, Gerstner, & van Hemmen, 1999; Song, Miller, & Abbott,
2000; van Rossum, Bi, & Turrigiano, 2000; Gerstner & Kistler, 2002b; see
Abbott & Nelson, 2000, and Kepecs, Van Rossum, Song & Tegner, 2002, for
reviews). Other forms exist, for example, symmetric (Egger, Feldmeyer, &
Sakmann, 1999) or opposed (Bell, Han, Sugawara, & Grant, 1997), that could
give rise to radically different trends. In the latter case, for example, where
a pre-before-post pairing would induce depression and post-before-pre
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reinforcement, inhibiting the last spikes to make a cell fire might in fact
increase the postsynaptic latency from one presentation to the other.

A critical question concerns the handling of spike timing-dependent
modifications when the same synapse receives more than one input spike
that falls in the STDP window. Here we simply assumed that the effects
of spike pairs would sum linearly, as in many theoretical studies (Gerstner,
Kempter, van Hemmen, & Wagner, 1996; Song, Miller, & Abbott, 2000; Senn,
Markram, & Tsodyks, 2001), but the question extends to the problem of
synaptic modifications in natural spike trains. A recent experimental study
showed that the efficacy of each spike in modifiying synaptic strength was
suppressed by the preceding spike in the same neuron: STDP favors the
earliest of two spike pairs (Froemke & Dan, 2002), that is, in our case, rein-
forcement over depression. Besides, in a spike sequence following a period
of inactivity, each spike decreases the probability of vesicle release for the
following presynaptic action potentials, reducing the amplitude of their
respective EPSPs in the process (Thomson & Deuchars, 1994). This form
of short-term plasticity, synaptic depression, acts at the presynaptic level
through the depletion of the pool of vesicles at the synaptic release site,
where recycling is a relatively slow process compared to sustained activity.
Not only does it by itself suggest a relative importance of first spikes as
opposed to later ones, but it also interacts with long-term potentiation in a
supportive way called synaptic redistribution (Markram & Tsodyks, 1996).
While increasing, or decreasing, the probability of transmitter release, STDP
would at the same time decrease (resp. increase) the availability of readily
releasable vesicles for later spikes: when they get stronger, synapses de-
press more and vice versa (Markram & Tsodyks, 1996; Volgushev, Voronin,
Chistiakova, & Singer, 1997). As such, “synaptic redistribution can signifi-
cantly enhance the amplitude of synaptic transmission for the first spikes
in a sequence,” thus giving a predominant role to the first spikes in terms of
synaptic plasticity (Abbott & Nelson, 2000). Applied to the present frame-
work, these more realistic simulations of synaptic modifications would no
doubt reinforce the “back-in-time” dynamics of STDP, as illustrated by la-
tency reduction, a necessary consequence of its very form.

5 Conclusion

The most important implications of our work concern the way the brain
stores and uses information. Much work in neural coding assumes that in-
formation is encoded using either firing rate or synchrony. This study raises
doubts about this assumption by demonstrating the unambigous preva-
lence of the earliest firing inputs. This sensitivity to spatiotemporal spike
patterns, obviously inherent in STDP rules, emphasizes the importance of
temporal structure in neural information, as proposed and argued by several
authors (Perkel & Bullock, 1968; Bialek, Rieke, de Ruyter van Steveninck,
& Warland, 1991; Engel, Konig, Kreiter, Schillen, & Singer, 1992; de Ruyter
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van Steveninck, Lewen, Strong, Koberle, & Bialek, 1997; Bair, 1999; Panzeri,
Petersen, Schultz, Lebedev, & Diamond, 2001; Van Rullen & Thorpe, 2001).
As stated by Froemke and Dan (2002), “Timing of the first spike in each
burst is dominant in synaptic modifications.” Latencies do indeed seem to
play a distinct role in terms of neural processing, as shown throughout this
study.

We showed how spatially distributed synapses can be made to integrate
a spike wave coming from an afferent population and evoke a fast and
selective response in the postsynaptic neuron, even in the presence of back-
ground noise. As a consequence, the fact that STDP naturally leads a neuron
to respond rapidly and selectively on the basis of the first few spikes in its
afferents lends support for the idea that even complex visual recognition
tasks can be performed on the basis of a single wave of spikes (Van Rullen
& Thorpe, 2002; Thorpe & Imbert, 1989).
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Dans cet article, nous nous sommes posés la question des effets combinés d’un codage temporel 

de l’information neuronale et de la STDP sur un neurone intègre-et-décharge.  

2. Résultats 

Les conséquences principales de la présentation répétée d’un même stimulus, caractérisé par une 

vague d’impulsions reproductibles, sur un neurone avec de la STDP sont: 

• une réduction graduelle de sa latence post-synaptique, qui finit par se 

stabiliser à un niveau minimal, synonyme de réponses courtes et reproductibles à 

la présentation du stimulus ; 

• une potentialisation sélective des synapses recevant les premières impulsions 

du motif de décharge : le neurone voit ainsi ces entrées précoces complètement 

renforcées au détriment des suivantes, complètement affaiblies. 

Cette tendance est la conséquence dynamique d’une forme de STDP asymétrique rétrograde2 et 

du caractère reproductible de l’activité évoquée à la présentation d’un stimulus (voir aussi Song, 

Miller & Abbott, 2000 ; Gertsner & Kistler, 2002c); de manière simpliste, elle s’explique comme 

suit :  

• pour une présentation donnée (n), l’intégration de la vague d’impulsions 

provoque une réponse postsynaptique, qui déclenche la règle de STDP: les 

synapses recevant des décharges juste avant l’émission d’une réponse post-

synaptique sont renforcées tandis que celles placées juste après sont affaiblies; 

• quand la même vague est présentée à nouveau (n+1), le seuil de décharge sera 

atteint un peu plus tôt; ce qui implique une légère diminution de la latence de 

décharge post-synaptique. Donc le processus d’apprentissage va maintenant 

déprimer les synapses précédemment récompensées et en potentialiser d’autres, 

porteuses d’entrées plus précoces encore que la fois précédente; 

• au stade initial (n=1), une réponse est provoquée par la première présentation; 

                                                 
2 Rétrograde car la potentialisation touche ce qui arrive avant la réponse postsynaptique, favorisant ainsi une 
“remontée dans le temps”. On peut aussi parler de son caractère causal. 
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• par itération (nn+1), il s’en suit que la présentation répétée d’une même 

vague d’impulsions amène la stabilisation de la latence postsynaptique à une 

valeur minimale pendant que les premières synapses deviennent complètement 

potentialisées et les suivantes totalement déprimées.  

Cette capacité de la STDP à déterminer les premières afférences par répétition, quand ces 

afférences reproductibles sont les seules constitutives de la stimulation, est relativement simple à 

comprendre. Mais que se passe-t-il dans des conditions de bruit biologiquement réalistes?  

Le « jitter » tout d’abord correspond à cette petite imprécision constatée sur le temps d’une 

décharge, variation de l’ordre de la milliseconde (Mainen et Sejnowki, 1995) ; cette imprécision 

relativement faible va perturber en conséquence la structuration temporelle fine de la stimulation. 

D’une présentation à l’autre, l’ordre des afférences est légèrement modifié donc les afférences les 

plus précoces vont changer d’une présentation à l’autre. Autrement dit, l’augmentation du jitter, à 

un niveau individuel, va se traduire, au niveau de la vague des décharges, par des modifications 

de plus en plus importantes de sa forme. Mais du point de vue du phénomène de STDP, cela va 

simplement augmenter la probabilité qu’une décharge reproductible donnée sorte de sa fenêtre de 

LTP/LTD, ce qui se traduit par un ralentissement de la convergence. 

L’activité spontanée quant à elle va très fortement modifier la structure temporelle du motif des 

décharges, en modifiant les premières afférences systématiquement d’une présentation à l’autre. 

Elle correspond en effet à l’apparition d’impulsions, à des temps aléatoires donc non-reproduits, 

dans la partie LTP ou LTD de la STDP ; et ce, en proportion de leur étendue temporelle 

respective, soit 20 millisecondes pour la première et 22 ms pour la seconde (dans la section 2.1.2 

de l’article, intitulée « STDP model »). Tout au long de l’apprentissage, la potentialisation totale 

induite par cette forme de bruit sur une synapse donnée est donc légèrement inférieure au montant 

total de dépression. D’un point de vue statistique, plus d’impulsions auront en effet donné lieu à 

de la LTD qu’à de la LTP. Il s’en suit un léger avantage en faveur du processus d’affaiblissement, 

avantage qui s’accroît avec la quantité d’activité spontanée. Mais là encore, cela ne fait que 

ralentir une convergence qui ne manque pas d’arriver.  

La STDP permet à un neurone stimulé de manière répétée avec une activité temporellement 

reproductible d’en déterminer les afférences les plus précoces ; et ce, même dans des conditions 
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de bruit biologiquement réalistes. La tendance ainsi décrite peut alors prendre valeur de règle. 

Nous avons cependant ici affaire à des simulations de formules mathématiques, évidemment 

simplifiées par rapport à la réalité biologique. La règle reste-t-elle alors valide du point de vue 

expérimental ? Nous allons essayer de répondre à cette question dans la section suivante, en 

revenant notamment sur les simplifications accompagnant toute modélisation. 

3. Discussion 

La STDP dénote un phénomène de régulation synaptique dépendant de la relation temporelle 

entre l’activité pré- et postsynaptique, observé in vitro, comme ont commencé à le montrer 

Markram, Lubke, Frotscher & Sakmann (1997). Quand un courant dépolarisant est injecté dans 

un neurone présynaptique pour évoquer un train d’impulsions, les courants excitateurs 

postsynaptiques (EPSP, « Excitatory PostSynaptic Potentials ») induits ne voient pas leur 

amplitude augmenter, à moins que le neurone postsynaptique ne soit lui aussi conduit à décharger 

plusieurs fois suite à une stimulation effectuée 10 millisecondes après. Inversement, quand le 

neurone postsynaptique est amené à décharger 10 millisecondes avant que la synapse ne soit 

activée par un train d’impulsions, le potentiel induit par cette synapse est diminué. Puis Bi & Poo 

(1998) allaient ensuite étendre ce résultat de deux manières : d’abord en montrant que ces 

modifications s’obtiennent pour des potentiels d’action postsynaptiques isolés (plutôt que des 

trains d’impulsions) ; et surtout en prenant en compte le délai temporel entre les deux événements 

– entre l’apparition de l’EPSP et la latence du potentiel d’action postsynaptique. Ainsi, le montant 

de modification diminue en même temps que ce délai augmente, jusqu'à disparaître après 

quelques dizaines de millisecondes (Bi & Poo, 1998). Depuis, les expériences mettant en 

évidence la STDP se sont multipliées et ont permis de reproduire ces résultats de manière solide 

(Zhang, Tao, Holt, Harris & Poo, 1998 ; Feldman, 2000 ; Froemke & Dan, 2002 ; revue dans Bi 

& Poo, 2001). Dans le domaine computationnel, cette forme de plasticité s’est imposée sous la 

forme de modifications synaptiques induites par chaque paire d’EPSP-potentiel d’action 

postsynaptique (revue dans Kepecs, VanRossum, Song & Tegner, 2002), quoique 

l’expérimentation pointe vers des solutions plus complexes que la sommation linéaire des 

appariements (Froemke & Dan, 2002 ; Tsodyks, 2002 ; Dan & Poo, 2004). Cette question devra 

naturellement être posée dans le cadre d’une modélisation de la STDP, mais jusque-là notre 

algorithme correspond au phénomène décrit initialement dans la littérature expérimentale ainsi 
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qu’à la plupart des modèles existants (voir par exemple Gerstner, Kempter, VanHemmen & 

Wagner, 1996 ; Song, Miller & Abbott, 2000 ; van Rossum, Bi & Turrigiano, 2000 ; Gutig, 

Aharnov, Rotter & Sompolinsky, 2003), à ceci près qu’il fait explicitement usage d’un codage 

temporel.   

3.1. Simplifications dans le modèle 

Cependant, des simplifications ont été faites, notamment une qui réduit l’activité postsynaptique à 

la seule première décharge. Ainsi, une seule application de STDP est effectuée pour chaque 

stimulation, alors qu’en présence de décharges postsynaptiques supplémentaires, autant de 

modifications auraient pu être induites par STDP. Mais il semble que l’effet des impulsions plus 

tardives puisse être négligé au vu de celui induit par la première (Froemke & Dan, 2002 ; 

Tsodyks, 2002). Par souci de complétude, nous avons aussi reproduit ces simulations en prenant 

en compte la possibilité d’avoir plusieurs décharges postsynaptiques, et donc plusieurs 

régulations par STDP pour une seule stimulation. Mais là encore, les mêmes résultats ont été 

observés (Figure 7). De même, la potentialisation sélective des afférences les plus précoces 

s’observe aussi lorsque le potentiel du neurone postsynaptique fluctue d’une présentation a 

l’autre, plutôt que d’être systématiquement au même niveau (Figure 6) ; ou encore lorsque le 

montant des modifications est soumis a une forme de bruit qui peut aller jusqu'à inverser leur 

polarité (Figure 8). Nos résultats semblent donc particulièrement robustes du point de vue des 

paramètres utilisés. Si les deux conditions de reproductibilité des décharges reçues et de STDP 

sont réunies, alors le neurone finira par trouver les synapses correspondant aux décharges les plus 

précoces.  

3.2. Modélisation du phénomène biologique 

Il y a cependant une grande différence par rapport à la manière dont la STDP a été mise à jour 

expérimentalement. Dans toutes les expériences décrites ci-dessus, une modification du poids 

synaptique est le résultat de répétitions soutenues des stimulations (par exemple une soixantaine 

de fois chez Bi & Poo, 1998 ou Froemke & Dan, 2002). Or dans notre modèle, comme dans la 

plupart des autres, une seule stimulation suffit à produire un effet sur les connexions synaptiques, 

ce qui appelle plusieurs remarques.  
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Premièrement, l’expérimentation a mis à jour ce phénomène de STDP sur une synapse seule, 

alors qu’ici nous nous sommes efforcés d’en prédire les effets pour un ensemble de synapses 

connectant plusieurs neurones présynaptiques à un seul neurone postsynaptique. Nous avons 

supposé que la STDP, telle qu’observée in vitro, pouvait s’étendre à un ensemble de synapses 

d’un même neurone. Chaque paire d’EPSP-impulsion postsynaptique s’appliquerait alors à autant 

de synapses et une seule décharge. Nos résultats suggèrent alors que si dans un premier temps 

aucune modification synaptique ne serait observable, en revanche, à force de stimulations, il 

arriverait un moment où les afférences les plus tardives commenceraient à être potentialisées. En 

poussant encore les stimulations, la LTP viendrait potentialiser des afférences un peu plus 

précoces et la LTD déprimer celles qui venaient d’être renforcées. Au final, l’expérimentateur 

devrait observer la potentialisation sélective des afférences les plus précoces. Mais comme pour 

toute prédiction théorique, celle-ci demande à être vérifiée expérimentalement avant que de 

constituer un fait scientifique. 

Une deuxième remarque rejoint la première car elle concerne, cette fois directement, la question 

de la rapidité des changements. Comme il est rappelé ci-dessus, les modifications graduelles sont 

instantanées dans notre modèle alors qu’elles résultent d’une simulation soutenue dans les 

expériences menées in vitro. C’est effectivement une grande simplification, mais nous noterons 

ici que celle-ci se retrouve dans la plupart des travaux théoriques menés sur la STDP, notamment 

ceux qui ont mis à jour ses propriétés computationnelles les plus importantes (par exemple, 

Gerstner, Kempter, VanHemmen & Wagner, 1996 ; Song, Miller & Abbott, 2000 ; VanRossum, 

Bi & Turrigiano, 2000). Nous touchons donc les limites de la modélisation quant à la fidélité de 

la simulation avec le phénomène biologique.  

Troisièmement, les taux de décharge des stimulations peuvent aussi avoir un effet sur la quantité 

de modifications induite par la STDP : en-dessous de 10Hz par exemple, il ne pourrait y avoir de 

potentialisation (Sjostrom, Turrigiano & Nelson, 2001). Cela remettrait en question nos résultats 

dans la mesure où l’absence de potentialisation empêcherait, éventuellement, la STDP d’atteindre 

les afférences les plus précoces. Cette question n’a pas été abordée directement dans ces travaux, 

qui ne prenaient en compte essentiellement que les latences des impulsions reproductibles. Mais 

nous pouvons essayer d’y répondre en considérant que les latences courtes auront tendance à être 

associées à des taux de décharge élevés ; et inversement, les latences longues à de faibles 
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fréquences. Donc la disparition de LTP dans des régimes de décharges relativement faibles, tels 

qu’en-dessous de 10Hz, ne concerne que des afférences aux latences longues. Or ce sont les plus 

précoces qui sont sélectionnées, soit celles qui correspondraient à de fortes décharges, pour 

lesquelles la STDP est conservée telle quelle. De ce point de vue, nous pouvons donc supposer 

que nos résultats restent inchangés. 

Enfin, même dans le champ expérimental, les mécanismes impliqués par la production de STDP 

restent controversés (Lisman & Spruston, 2005). Il a par exemple été longtemps admis que le 

potentiel d’action postsynaptique était primordial au déclenchement des régulations observées 

(Markram, Lubke, Frotscher & Sakmann, 1997 ; Magee & Johnston, 1997) : sa rétropropagation 

dans l’arbre dendritique agirait alors comme un signal informant les synapses sur le moment de la 

décharge, et elles pourraient alors être potentialisées, ou affaiblies, en conséquence. Or des 

résultats plus récents ont montré que la LTP pouvait être induite alors même que la 

rétropropagation du potentiel d’action était bloquée (Golding, Staff & Pruston, 2002 ; Stiefel, 

Tennigkeit & Singer, 2005). Cela n’a pas de conséquence directe sur nos résultats, car nous nous 

en sommes tenus à une forme de STDP classique, modélisée aussi simplement, et justement, que 

possible. Mais cela montre que de chercher à la décrire d’une manière très fine pourrait s’avérer 

contre-productif au fur et à mesure que la recherche expérimentale avance.  

Nous conclurons donc en soulignant bien que les résultats avancés ici sont bien avant tout 

computationnels, et d’inspiration biologique plutôt que de correspondre stricto sensu à une réalité 

difficile à saisir dans toute sa complexité. Les prédictions de ce modèle restent donc à vérifier 

pleinement dans le champ expérimental. Mais, comme nous le verrons par la suite, l’application 

de cette stratégie temporelle d’apprentissage dans des réseaux ascendants de neurones 

impulsionnels asynchrones va s’avérer computationnellement puissante, et va permettre, 

éventuellement, de mieux comprendre le traitement visuel rapide.  

4. Conclusions 

Nous avons montré comment des synapses réparties spatialement peuvent apprendre à intégrer 

une vague d’impulsions reproductibles émises par une population afférente et produire une 

réponse rapide et sélective au niveau du neurone postsynaptique, et ce même en présence du bruit 

environnant. En conséquence, que la STDP amène naturellement un neurone à répondre 
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rapidement et sélectivement à partir des toutes premières impulsions reçues dans ses afférences 

soutient l’idée selon laquelle même des tâches complexes de catégorisation visuelle rapide 

peuvent être effectuées sur la base d’une seule vague asynchrone d’impulsions (VanRullen & 

Thorpe, 2002). D’un côté, avec un codage par latence, les neurones seraient en mesure d’émettre 

l’information la plus importante en premier (VanRullen & Thorpe, 2001c). Et d’un autre, avec de 

la STDP, un neurone apprendrait à faire attention aux décharges qui arrivent en premier 

(Guyonneau, VanRullen & Thorpe, 2005). Ainsi, bien qu’étant séparés dans l’espace et ne 

disposant que des potentiels d’action pour communiquer, une population de neurones afférents et 

un neurone postsynaptique s’accorderaient sur un même principe de codage, pour ce qui est du 

traitement visuel rapide. Reste à savoir maintenant si ce résultat peut s’étendre à une population 

de neurones efférents ; si, notamment, ces neurones deviennent sélectifs et le cas échéant, à quoi 

ceux-ci deviennent sélectifs. Mais avant de répondre à ces questions, nous allons d’abord 

commenter le résultat présent du point de vue de la décharge postsynaptique, puis introduire une 

mesure de l’avancement de l’apprentissage qui nous permettra d’étendre cette forme 

d’apprentissage temporel à des populations de neurones.  

4.1. Émergence du principe de transformation intensité-délai 

Le processus d’apprentissage par STDP se traduit par la sélection des entrées répétées les plus 

précoces : la remontée des synapses, illustrée en Figures 1-4,B sous la forme d’une crête blanche 

de potentialisation, s’arrête quand les premières sont atteintes, pour être sélectionnées au 

détriment des autres. Ce phénomène s’accompagne par la production de réponses postsynaptiques 

de plus en plus courtes, jusqu'à ce que la latence se stabilise à une valeur minimale. Le neurone 

apprendrait donc à répondre rapidement, mais deviendrait-il sélectif pour autant ? En général, la 

sélectivité d’un neurone s’exprime à partir de son taux de décharge quand différentes 

stimulations lui sont appliquées : un neurone est ainsi sélectif à un stimulus lorsque celui-ci 

entraîne la production d’un plus grand nombre de décharges que n’importe quel autre. Ici, il serait 

difficile d’estimer la sélectivité de cette manière puisque la décharge postsynaptique est réduite à 

la seule première décharge. Néanmoins, si nous faisions l’hypothèse d’un codage par latence, le 

temps de décharge postsynaptique serait effectivement une mesure viable : plus la stimulation 

utilisée serait proche de la stimulation préférée du neurone, et plus le neurone déchargerait 

rapidement. Et cela semble être le cas ici, puisque le neurone apprend à répondre plus rapidement 



Chapitre II                                                               Apprentissage temporel par STDP 
 

-127- 

au stimulus auquel il a été le plus exposé qu’à n’importe quel autre (Figure 5). Autrement dit, la 

rapidité (de la réponse) et la sélectivité (du neurone) seraient bien théoriquement synonymes. 

Nous retrouverions donc le principe du codage par latence de transformation intensité-délai 

(Gautrais & Thorpe, 1998; Thorpe, Delorme & VanRullen, 2001) au niveau du neurone 

postsynaptique sans l’avoir spécifié à l’avance. Ici cependant, cette sélectivité ne s’exprime qu’au 

niveau d’un seul neurone pour un seul stimulus et constitue donc un cas limité, que nous 

étendrons dans le chapitre suivant. Mais avant de considérer la question de l’apprentissage 

temporel dans des populations de neurones, il nous reste à régler le problème de la mesure de la 

maturation d’un neurone. 

4.2. Mesure de la maturation d’un neurone théorique 

Dans ces simulations, la convergence est vérifiée par la production d’une réponse stable à la 

présentation du stimulus (dans la section 2.1.5 de l’article, intitulée « Convergence criterion »). 

Cette stabilité se reflète aussi dans la sélection des entrées correspondant aux premières décharges 

de la vague reproductible. Remarquons ici que le nombre de synapses finalement sélectionnées 

semblent dépendre étroitement du seuil du neurone (Figure 1-4, B, cadre du haut). Mais nous 

savions aussi à l’avance dans quel ordre présenter lesdites entrées pour mettre en évidence leur 

caractère précoce, car nous avions un seul stimulus prédéterminé (Figure 1-4, B, cadre du bas, 

axe de droite). Mais comment faire pour savoir quelles sont les premières entrées lorsque le 

stimulus est inconnu? Lorsque l’on a affaire à plusieurs stimuli possibles? La production d’une 

réponse stable ne sera pas suffisante, puisque si l’hypothèse de transformation intensité-délai est 

vérifiée (cf. ci-dessus), le neurone pourrait justement présenter des fluctuations de latence 

correspondant simplement à un régime normal de réponses, comme certains neurones de V1 

sélectifs a l’orientation qui déchargent de plus en plus tard au fur et à mesure que l’orientation du 

stimulus diffère de leur orientation préférée (Celebrini, Thorpe, Trotter & Imbert, 1996). Nous 

proposons alors, pour mesurer la croissance g du neurone théorique, une simple mesure du 

nombre de synapses pleinement potentialisées, rapporté au nombre de synapses pleinement 

déprimées : 

g = [(Σi = 1..σ  SSyni) / σ] x [(Σi=σ+1..N (1 - SSyni)) / (N-σ+1)] 

où  σ est le seuil du neurone, 
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  N le nombre total de synapses du neurone, 

SSyni le poids effectif de la synapse au rang i des synapses du neurone, rangées 

par ordre décroissant de poids. 

Cette mesure s’applique aux poids effectifs des synapses, qui s’expriment entre 0 et 1; le nombre 

précis de synapses pour lesquelles nous pouvons nous attendre à une pleine potentialisation est de 

plus déterminé par le seuil. Ce faisant, cette mesure est uniquement dépendante de paramètres 

internes au neurone et non plus de caractéristiques du stimulus; elle est aussi normalisée de fait, 0 

correspondant à une situation vierge de tout apprentissage et 1 à une maturation idéale. Ceci 

permet de poser comme critère de convergence un indice relatif de croissance. Ainsi nous 

pourrons spécifier que ladite convergence sera atteinte lorsque le neurone aura atteint un seuil de 

croissance de 90% par exemple. 

 
 

Figure II.1. Une mesure de croissance du neurone. Comparaison 
des mesures de sélectivité (d-prime – en pointillés – axe de gauche) 
et de maturation du neurone (en plein – axe de droite). La première 
est tirée de la figure 5, la seconde inférée des mêmes poids 
synaptiques. Les deux trajectoires sont très similaires : elles partent 
d’un niveau minimal pour atteindre leur maxima et s’y stabiliser 
après environ 1500 présentations de stimulus, comme pour la latence 
postsynaptique ainsi que la sélection des entrées précoces (Figure 
2). Nous pourrons grâce à cet indice de croissance évaluer la 
convergence de manière endogène. 
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Cette mesure reflète assez fidèlement la sélectivité telle qu’elle a été estimée dans l’article. En 

l’appliquant au neurone et ses poids synaptiques au cours de l’apprentissage, on observe que d 

prime et indice de croissance augmentent en même temps, bien que sans obéir à la même 

dynamique : alors que le d prime atteint son niveau maximum avec une accélération qui diminue, 

celle de l’indice de croissance a plutôt tendance à augmenter (Figure II.1). Pourtant la maturation 

atteint son niveau maximal et s’y stabilise en même temps que l’indice de sélectivité : à partir de 

1500 présentations, au moment où la latence postsynaptique atteint son niveau minimal et que les 

entrées précoces se différencient clairement des tardives (Figure 2). Pour ces raisons, nous 

utiliserons cette mesure dans les chapitres III et IV consacrés à l’apprentissage temporel par 

STDP dans des populations de neurones. Elle va nous permettre de déterminer quand les 

neurones auront atteint une certaine maturité, définie comme un état stable de potentialisation 

synaptique, et ce sans connaissance a priori du but à atteindre. Cet état va aussi correspondre, 

dans le contexte du traitement visuel, à une représentation visuelle particulière, c’est-à-dire une 

sélectivité propre au neurone. 
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Comment une population de neurones exhibant de la STDP réagit-elle quand elle 
est stimulée de manière répétée avec plusieurs stimuli visuels?  

Nous avons pu démontrer dans le chapitre précèdent la règle suivante : quand l’information neuronale 

utilise un codage temporel, la répétition d’une stimulation donnée développe chez un neurone exhibant de 

la STDP une sélectivité basée sur les synapses recevant les toutes premières impulsions. Puisque le codage 

par latence est une forme de code temporel, ce résultat permet d’expliquer, dans le contexte du traitement 

visuel rapide, comment un neurone peut apprendre à reconnaître les décharges portant le plus 

d’information. La théorie du traitement visuel rapide précise en effet qu’à la présentation du stimulus, une 

vague asynchrone d’impulsions est initiée dans la rétine et se régénère à chaque stade de la hiérarchie 

(VanRullen & Thorpe, 2002; VanRullen, 2003). Les neurones y seraient donc exposés à des vagues 

reproductibles à chaque étage de la hiérarchie, vagues dont les toutes premières impulsions porteraient 

l’information la plus importante (VanRullen & Thorpe, 2001c) ; et en théorie, les premières impulsions 

d’un stimulus donné seraient en mesure d’être reconnues par un neurone donné, pourvu qu’il montre de la 

STDP (Guyonneau, VanRullen & Thorpe, 2005). 

Considérons l’illustration suivante : un visage est présenté de manière répétée à un modèle simplifié de 

V1. L’activité générée dans la rétine par la présentation de l’image se propage ainsi jusqu’au cortex visuel 

primaire. Chacune de ces cellules y est sélective à une orientation particulière, à une position particulière 

dans l’image, et va décharger plusieurs fois à chaque présentation du stimulus. Toutefois nous ne tiendrons 

compte, dans les simulations qui suivent, que de la première impulsion, émise à une latence reflétant son 

niveau d’activation, à la fois parce que nous nous intéressons uniquement à la première date de décharge ; 

et aussi parce que celle-ci peut être considérée comme dominante sur ses suivantes du point de vue des 

modifications induites par STDP (Froemke & Dan, 2002 ; Tsodyks, 2002). Ce modèle de V1, similaire au 

modèle de rétine utilisé par VanRullen & Thorpe (2001c) et sur lequel nous reviendrons plus en détail ci-

dessous, va ainsi émettre une vague asynchrone d’impulsions vers un neurone avec de la STDP. Comme 

attendu, son potentiel postsynaptique devient de plus en plus raide au fur et à mesure que se répète la 

même stimulation, se stabilise à une latence minimale (Figure III.1, colonne du milieu) pendant que les 

entrées les plus précoces, et donc les plus importantes, finissent par être sélectionnées (Figure III.1, 

colonne de droite).  
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Figure III.1 Apprentissage sous STDP d’une image. Une population de neurones théoriques de V1 
code pour une orientation dans chaque pixel de l’image présentée au réseau (ici, un visage d’Einstein) ; 
chaque cellule se comporte comme un convertisseur intensité-délai où la latence de la première impulsion 
dépend de l’intensité de l’orientation dans son champ récepteur. Le temps nécessaire à la reconnaissance 
du stimulus diminue (colonne du milieu) alors qu’une représentation structurée émerge et se stabilise 
(colonne de gauche) qui est constituée des premières afférences de la vague d’impulsions (colonne de 
droite) correspondant au stimulus propagé (en bas à gauche de chaque reconstruction du champ 
récepteur). Dans chaque graphe montrant les poids synaptiques (droite), on trouvera la mesure g de la 
croissance du neurone dans un cadre pointillé.  
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De plus ici, contrairement à l’étude très théorique du chapitre précèdent, nous pouvons aussi avoir une 

idée de la sélectivité du neurone grâce à une reconstruction linéaire du champ récepteur, basée sur 

l’ensemble des poids synaptiques et de la sélectivité des neurones afférents correspondants (Figure III.1, 

colonne de gauche). En milieu d’apprentissage, le « stimulus optimal » pour le neurone n’est pas vraiment 

intelligible. Mais alors que le neurone mature, une représentation structurée émerge, construite sur les 

premières afférences de la vague d’entrée. En conséquence, le neurone doit avoir appris à reconnaître un 

visage en particulier, dans ce cas celui d’Albert Einstein. Et enfin, nous pouvons vérifier dans cet exemple 

que l’indice de maturation g, défini dans le Chapitre II, semble suivre fidèlement l’apprentissage du 

neurone : initialement légèrement inférieur à 10%, il augmente en même temps que la crête de 

potentialisation se dirige vers les synapses les plus précoces, pour s’y stabiliser avec une valeur de 90% 

(Figure III.1, colonne de droite) .  

L’application du résultat du chapitre précèdent au codage par latence dans le système visuel, et 

par extension au codage par rang, permet donc de justifier l’inspiration biologique de 

l’apprentissage utilisé dans SpikeNet : chaque prototype de reconnaissance d’un objet particulier 

y est en effet construit de la même manière, en sélectionnant les premières impulsions émises par 

l’image de l’objet à reconnaître (Thorpe, Guyonneau, Guilbaud, Allegraud & VanRullen, 2004). 

La STDP pourrait s’y révéler beaucoup plus intéressante si elle permettait à des neurones 

d’apprendre des représentations aptes à reconnaître plus qu’un seul objet, et ce sans connaissance 

a priori fournie par l’utilisateur. Car que se passe-t-il dans une population de neurones, où les 

unités seraient en concurrence pour répondre à la présentation de stimulus différents? Ces unités 

deviennent-elles sélectives et si oui, à quoi? Ces questions nous renvoient aussi au propos de 

départ, c’est-à-dire celui de l’explication en termes de codage neuronal du traitement visuel 

rapide. La STDP permettrait à un neurone d’identifier un stimulus certes, mais l’environnement 

visuel ne consiste pas en une seule stimulation, pas plus qu’un seul neurone reçoit toute l’activité 

de, par exemple, V1. Alors comment une population de neurones exhibant de la STDP réagit-elle 

quand elle est stimulée de manière répétée avec plusieurs stimuli visuels?  

Pour répondre à cette questions nous allons utiliser un ensemble de stimuli visuels issus d’une 

même classe, des visages, que nous allons présenter de manière répétée à une population de 

neurones. De cette manière, les dimensions de l’espace d’entrée sont connues et limitées, ce qui 

aidera à comprendre ce qui se passe dans un réseau de neurones impulsionnels asynchrones, 

où l’apprentissage, comme le codage neuronal employé, est inspiré de la biologie. Dans un 
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premier temps, nous présenterons les images utilisées comme stimuli dans les simulations et 

reviendrons en détail sur le modèle utilisé. Puis nous examinerons les résultats obtenus, qui 

montrent comment des sélectivités se sont développées et comment elles vont représenter 

l’espace d’entrée. Ensuite, pour affiner notre analyse, nous tâcherons d’évaluer l’influence de 

certains paramètres sur la dynamique d’apprentissage. Cela nous permettra enfin de conclure sur 

le caractère auto-organisé de cette nouvelle forme d’apprentissage temporel non-supervisé, et de 

ses implications pour le traitement bioinspiré de l’image tel qu’il se modélise dans SpikeNet.  

1. Le modèle 

1.1. L’espace d’entrée 

L’Institut Max Planck de BioCybernétique de Tuebingen (Allemagne) met à disposition un 

ensemble de visages numérisés par leurs soins, à partir de vues prises sur 28 personnes 

différentes, à 61 orientations du profil droit au gauche (Figure III.2). 

 
 

 

Figure III.2. Des stimuli contrôlés. 
Une image à la fois est tirée aléatoirement 
d’un ensemble de 1.708 prises de vues 
numérisées, de taille 30 par 30 pixels. Ces 
stimuli représentent les visages de 28 
personnes différentes, d’âge et de sexe 
divers (seuls 14 sont montrés ici). De plus, 
chaque visage peut être présenté sous 
différents angles, du profil gauche au profil 
droit en passant par la vue de face; de –90° 
à +90° par pas de 3 degrés, pour un total de 
61 orientations du visage possibles (seules 
13 par visage sont montrés ici, c’est-à-dire 
un tous les 15 degrés). 

 

 

 

Ces 1708 visages sont tous centrés au milieu d’une image mesurant 30 par 30 pixels; de plus, ils 

se limitent au seul contour du visage, cheveux exclus, et un fond noir complète ce qui formera le 
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stimulus présenté au champ récepteur des neurones qui apprennent. L’intérêt de choisir cet 

ensemble réside dans le caractère connu, ainsi que la variété, des deux dimensions qui permettent 

de le décrire : orientation et identité du visage à reconnaître.  

Une image à la fois est déterminée aléatoirement, afin d’éviter tout effet de séquence, pour servir 

de stimulus à un système composé de 2 couches de neurones connectés 1 à 1 par une synapse 

(Figure III.3). Nous allons maintenant décrire ce système en détail avant d’exposer les résultats 

obtenus.  

 

Figure III.3. Le modèle. Une image est 
présentée à la fois à un réseau composé 
d’une couche inspirée des cellules simples de 
V1 (C1). Composée de 8 cartes 
rétinotopiques sensibles à autant 
d’orientations différentes, elle transforme 
l’image en vague asynchrone d’impulsions, 
propagée dans des conditions réalistes vers 
une seconde couche où les neurones exhibent 
de la STDP (C2). Un circuit récurrent inhibe 
la seconde population dés qu’une de ces 
cellules émet sa première décharge.  

 

 

1.2. La couche de propagation, C1 

À la présentation du stimulus, une vague d’impulsions est initiée dans la rétine puis se propage 

vers le cortex visuel primaire, modélisée par une première couche. Son fonctionnement est 

similaire au modèle de rétine utilisé par VanRullen & Thorpe (2001c) pour la reconstruction 

d’images (ainsi que dans l’introduction de ce chapitre, cf. Figure III.1). Elle consiste en une carte 

rétinotopique de neurones qui calculent l’intensité des orientations locales (Figure III.4A) et 

émet une impulsion avec une latence L déterminée par son niveau d’activation I comme suit 

(Figure III.4B): 

L = d + τ . (Iref / I) 

où d est la durée de la période réfractaire (ici 10 ms); 
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τ une constante de temps (ici 10 ms); 

 Iref le niveau d’activité de référence (ici 10000). 

Les filtres de base, pour chaque emplacement dans l’image, consistent en 8 orientations, entre 0° 

et 315° par pas de 45°, de taille 5 par 5 pixels; ils sont inspirés de cellules simples de V1 qui, 

pour certaines, présentent de la sélectivité à l’orientation dans leur latence de décharge (Celebrini, 

Thorpe, Trotter & Imbert, 1993). Dans ces simulations, l’image n’est traitée qu’à une seule 

échelle spatiale.  

 

Figure III.4 Filtrage de l’entrée. (A) Simulation de cellules 
simples. En chaque point de l’image, une zone 5x5 est 
convoluée à l’aide de 8 filtres orientés pour rendre compte de 
l’activation de 8 neurones sélectifs à l’orientation. Ce niveau 
d’activation va déterminer la latence de la décharge évoquée 
par le stimulus. (B) Distribution de latences des décharges 
évoquées. Au niveau de la population entière, la présentation 
d’une image de visage génère l’émission d’une vague de 
décharges avec une majorité présente dans les 50 premières 
millisecondes. Le reste s’étale ensuite sur plusieurs centaines 
de millisecondes (seules les 200 premières sont montrées ici). 

 

 

Cette couche est donc composée de 7.200 neurones (8 filtres * 30 pixels * 30 pixels). Chaque 

présentation de stimulus va évoquer dans ce V1 artificiel une vague asynchrone d’impulsions 

reproductibles. Pour répondre à des conditions réalistes de traitement, cette vague est soumise à 

du jitter : une valeur est tirée aléatoirement pour chaque impulsion dans une distribution normale 

centrée sur 0 et de déviation standard égale à 5 millisecondes. Cette valeur est appliquée à la 

latence de la décharge correspondante (Figure III.5A). Cela a pour effet de perturber la structure 

spatio-temporelle fine de l’activité évoquée. Cette vague est de plus plongée dans de l’activité 

spontanée: les neurones émettent, en plus de l’impulsion évoquée par le stimulus, des impulsions 

sans structure temporelle d’une présentation à l’autre. Une loi de Poisson va déterminer, à chaque 

présentation, les intervalles de temps, isi, entre chaque impulsion spontanée, à partir du temps 0: 

isi(r) = ln(r) / -u 
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où r est une valeur aléatoire tirée d’une distribution uniforme sur l’intervalle ]0 ; 1[ et u le taux de 

décharge attendu pour ce train spontané (5 Hz dans ces simulations; Figure III.5B). Jusqu’ici, 

nous restons dans la continuité des travaux menés dans le chapitre précédent. 

Figure III.5. Les sources de bruit. (A) Jitter. À 
chaque présentation de stimulus, une valeur est 
tirée d’une distribution normale centrée sur 0 et 
de déviation standard égale à 5 ms pour être 
appliquée à la latence de la décharge évoquée. La 
zone grise correspond à la distribution des 
latences possibles par rapport au temps de 
référence (barre noire). (B) Activité spontanée. 
Des impulsions spontanées (en pointillés), sont 
aussi générées par une loi de poisson à 5 Hz, 
pour chaque neurone, et à chaque stimulation. 

 

1.3. Les connexions synaptiques 

Chaque neurone de C1 propage, à chaque présentation de stimulus, le même train d’impulsions 

vers tous les neurones de C2 via autant de synapses qu’il y a de connexions 1-à-1 entre les deux 

populations: chaque neurone de C1 est donc connecté à chaque neurone de C2 par une synapse. 

Ces synapses vont être l’objet de modifications de poids déterminées par l’activité afférente et 

efférente du neurone (la STDP, voir ci-dessous). Mais suite aux augmentations ou dépressions 

que vont subir les synapses, leurs poids peuvent croître vers des valeurs infinies. Pour adresser ce 

problème, déjà rencontré dans le chapitre précédent et résolu de manière similaire, une fonction F 

de saturation est définie: 

Wi,j = F(wi,j) où F (x) = atan(max(0,  x) / λ) / (π / 2). 

avec λ pour ajuster la pente de la saturation (ici 100 - pente douce).  

Les poids synaptiques s’expriment donc dans deux régimes différents (Figure III.6A): wi,j 

correspond au poids non contraint de la synapse qui connecte le neurone i de C1 au neurone j de 

C2 (régime « libre »). Il peut prendre des valeurs de -∞ à +∞ et s’applique du point de vue de la 

plasticité. Les poids « effectifs », Wi,j, prennent des valeurs entre 0 et 1; ils sont considérés du 

point de vue de l’intégration postsynaptique (de combien est augmenté le potentiel 

postsynaptique quand la synapse reçoit une impulsion ?). Le paramètre λ permet de spécifier 
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l’impact de la récompense sur le poids effectif: plus λ est bas, plus l’effet d’une seule récompense 

de poids synaptique sera grand (Figure III.6B).  

 

Figure III.6.  Expressions du poids synaptique. (A) Poids effectif en 
fonction du poids libre. En gras, une fonction de transfert « dure », en normal 
une moyenne, une fonction « douce » en trait fin (celle qui sera utilisée ici). 
Le poids synaptique s’exprime dans deux domaines selon que l’on s’en sert 
pour la plasticité (régime libre, car non-contraint) ou l’intégration 
postsynaptique (régime effectif, contraint entre 0 et 1). Cela pour 
implémenter une saturation du poids synaptique qui sans cela pourrait 
prendre des valeurs infiniment grandes à force d’être augmenté. (B)  
Influence de la fonction de transfert sur le montant de récompense. Le poids 
libre d’une synapse est augmenté de 1 (récompense maximale dans les 
simulations). Le graphe montre l’impact de cette récompense sur le poids 
effectif, en fonction de son poids courant.  Le réglage de la pente de la 
fonction de transfert permet d’obtenir des variations plus ou moins 
importantes. Mais quelle que soit sa pente, la fonction de transfert garantit 
que le montant de récompense diminue quand le poids s’accroît, 
conformément à l’observation expérimentale (Debanne, Gahwiler & 
Thompson, 1996, 1999 ; Bi & Poo, 1998). 

 

La fonction de transfert F implémente de fait une propriété biologique du renforcement 

synaptique par STDP, celui de dépendance au poids: plus une synapse est forte, moins elle est 

renforcée (Debanne , Gahwiler & Thompson, 1996, 1999; Bi & Poo, 1998). En même temps, sa 
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borne inférieure nulle reflète le fait qu’une synapse excitatrice ne devient pas inhibitrice par des 

régulations dues à l’activité; l’existence d’une borne supérieure est tout autant biologiquement 

réaliste: le terminal présynaptique, où la quantité de vésicules susceptibles d’être libérées 

détermine la force d’une synapse, a une capacité finie. En règle générale, les poids initiaux sont 

initialisés en déterminant leur valeur effective à partir d’une distribution normale centrée sur 0,1 

et de déviation standard faible (0,05). 

 
1.4. La couche d’apprentissage, C2 

Dans cette couche, le potentiel de chaque neurone est mis à zéro avant chaque présentation de 

stimulus ; de cette manière, aucun avantage ne leur est accordé : si un neurone avait un potentiel 

supérieur aux autres, il serait alors d’autant plus probable qu’il décharge avant eux et soit ainsi 

favorisé pour apprendre. À chaque fois qu’une impulsion atteint une de ses synapses, son 

potentiel est incrémenté de la valeur effective de cette synapse. Lorsque le potentiel atteint le 

seuil de décharge, il émet une impulsion à la date de réception de la dernière décharge (celle qui 

l’a donc fait décharger). Ici nous présenterons les résultats correspondants aux simulations 

menées avec, dans la couche d’apprentissage, 20 neurones de seuil 36 ; l’influence de ces deux 

paramètres sur les simulations sera abordée ensuite.  

Cela déclenche l’activation du processus de STDP, c’est-à-dire un renforcement de toutes les 

synapses correspondantes, pour chaque impulsion reçue avant la décharge postsynaptique; et 

asymétriquement, un affaiblissement de toutes les synapses correspondantes, pour chaque 

impulsion reçue après la décharge postsynaptique (Figure III.7). La quantité de modification 

synaptique due à chaque paire d’impulsions pré- et postsynaptique, séparées dans le temps par Δt 

est calculée par la fonction STDP suivante : 

si  τ+ <= Δt  <= 0  alors  STDP (Δt) =  A+ . (1 – (Δt / τ+)) 

si 0     <   Δt  <= τ-     alors  STDP (Δt) = -A- . (1 – (Δt / τ-)) 

 sinon           STDP (Δt) = 0 

où A+ et A- sont les montants maxima de modifications synaptiques déterminés quand Δt est 

proche de 0 (A+ = 1 et A- = 1). τ+ et τ- donnent la durée des fenêtres temporelles, respectivement, 

de potentialisation et de dépression, exprimées en millisecondes (τ+ = 20 ms; τ- = 40 ms). Ici, 
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l’hypothèse est faite que la durée de la dépression est plus grande que celle de la récompense 

(Gerstner, Kreiter, Markram & Herz, 1997). De cette manière, l’intégrale de la fonction STDP est 

négative: les modifications apportées à des entrées non-corrélées - ou ici, non-répétées – auront 

donc tendance à les affaiblir. Cette hypothèse est communément assumée dans les modèles 

montrant la stabilité de l’apprentissage induit par la STDP, qu’ils soient compétitifs ou non 

(Song, Miller & Abbott, 2000 ; van Rossum, Bi & Turrigiano, 2000). Elle est de plus supportée 

par une partie de la littérature expérimentale: il existe en effet des cas où l’étendue temporelle de 

la fenêtre de dépression est plus grande que celle pour la potentialisation (Debanne, Gahwiler & 

Thompson, 1998; Feldman, 2000), et des cas où la portée des deux types de modifications sont de 

taille comparable (Markram, Lubke, Frotsche & Sakmann, 1997; Bi & Poo, 1998).  

 

 Figure III.7. La STDP. Montant des 
modifications du poids libre selon l’écart 
temporel entre l’entrée présynaptique et  la 
décharge postsynaptique. Quand la première 
arrive au plus 20 millisecondes avant la seconde, 
la synapse est potentialisée. Quand elle arrive 
moins de 40 millisecondes après, elle est 
déprimée. Dans les deux cas, le montant diminue 
avec l’augmentation du délai entre les deux 
événements.  
 
 
 
 

1.5. Le circuit récurrent d’inhibition 

Dans la couche d’apprentissage définie ci-dessus, chaque neurone est susceptible de décharger 

lorsqu’un stimulus est présenté. Chaque neurone est donc susceptible de déclencher le processus 

de régulation correspondant à la STDP et d’ainsi apprendre le stimulus. Dans ces conditions, la 

pertinence d’étudier les effets de la STDP sur la sélectivité de neurones exposés à plusieurs 

stimuli est nulle : chaque neurone apprend chaque stimulus, donc a priori chacun d’eux apprend 

la même chose. Par contre, si nous disposions d’un mécanisme pour faire qu’un seul neurone soit 

autorisé à décharger à chaque présentation de stimulus, alors cette pertinence reviendrait : chaque 

neurone serait alors en compétition avec les autres pour apprendre le stimulus. Ce mécanisme doit 
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aussi être compatible avec le modèle existant et notamment plausible d’un point de vue 

biologique. Or ce mécanisme distinctif existe déjà dans SpikeNet, c’est celui d’un « winner-take-

all » de type temporel, implémenté via un circuit d’inhibition récurrente (Thorpe, Guyonneau, 

Guilbaud, Allegraud & VanRullen, 2004 ; Figure III.3).  

Chaque neurone de C2 est connecté à un neurone inhibiteur I via une connexion excitatrice, de 

telle manière qu’une seule décharge dans C2 provoque la décharge de ce neurone inhibiteur. 

Celui-ci est connecté de manière récurrente, c’est-à-dire qu’il propage ses impulsions en retour 

vers C2. Dés qu’un neurone décharge dans la couche d’apprentissage, il inhibe en même temps le 

reste de la population qui ne peut alors décharger. Le premier neurone à décharger dans la couche 

d’apprentissage est alors le seul à apprendre parce les autres neurones ne peuvent déclencher de 

processus de STDP. Le modèle de population à deux couches que nous allons utiliser est donc : 

plastique puisque des neurones y exhibent de la STDP ; fait usage de la structuration temporelle 

des réponses pour coder l’information dans la latence des décharges évoquées par le stimulus ; et 

dispose dans la seconde couche d’un circuit d’inhibition récurrente implémentant un « winner-

take-all » temporel.   

Figure III.8. Croissance des neurones. Indice 
de maturité des 20 neurones de C2 en fonction 
du temps, soit du nombre de présentations 
faites au système. Au bout de 312.080 
stimulations, la convergence est atteinte car 
1.000 réponses successives sont produites par 
des neurones « matures » (index > .9) . Les 9 
neurones finalement sélectionnés semblent 
émerger en 4 groupes A, B, C et D. Chacune 
des trajectoires a une valeur de luminance  
croissante correspondant à son ordre d’arrivée 
(ce code d’identification est préservé par la 
suite). Les 11 autres neurones n’ont pas été 
recrutés pour coder l’espace d’entrée. 

 

2. Résultats 

Un stimulus, quand il traverse le système, se transforme en un ensemble de trains d’impulsions, 

temporellement définis, qui vont entraîner, au sein d’une population, la décharge d’un neurone, 

dont le processus de STDP va modifier les synapses en fonction de l’activité. Une image à la fois 
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est tirée aléatoirement de la base et présentée au système. Ceci est répété jusqu’à ce que 1.000 

réponses consécutives aient été produites dans C2 par des neurones « matures » (i.e., dont l’index 

de maturation est supérieur à 90% ;  initialement, cet index est de 10%). Quelles vont être les 

conséquences pour un tel système d’expositions répétées à différents stimuli? Nous pouvons 

imaginer différentes hypothèses : un neurone apprend tous les stimuli ; chaque neurone apprend 

un stimulus et un stimulus seulement ; ou alors ils se partagent l’ensemble de manière équitable, 

etc. Nous verrons dans cette partie qu’une solution proche de cette dernière proposition émerge, 

en considérant les sélectivités obtenues après avoir vérifié que le système se soit stabilisé. Nous 

reviendrons ensuite sur la mise en place de la représentation de l’espace d’entrée au cours du 

temps. Jusque la nous aurons analysé ces résultats uniquement du point de vue des cellules 

répondant aux différents stimuli ; nous analyserons donc ensuite les latences postsynaptiques, qui 

refléteront les résultats précédents et confirmeront aussi une idée présente dans le chapitre 

précèdent.  

 

2.1. Stabilisation du système et représentations individuelles 

À chaque fois qu’un neurone déclenche le processus de STDP, son index de maturation 

augmente. Au bout de 312.080 stimulations, la convergence est atteinte car 1.000 réponses 

successives sont produites par des neurones « matures » (index > 90%) et dès l’étape 100.000, 

plus aucun autre neurone que les 9 finaux ne décharge jusqu’à que l’on atteigne le critère de 

convergence (Figure III.8). Nous pouvons donc légitimement postuler que le système a atteint un 

niveau stable et final, à partir duquel analyser nos résultats.  

Avant d’en faire ainsi, notons que ces 9 neurones ne sont pas apparus au même moment, mais 

semblent être arrivés à maturité par séquences, en 4 groupes3: d’abord 3 neurones ont développé 

leur sélectivité très vite (groupe A); puis en sont apparus d’autres, par paire, en 3 moments 

séparés de 10.000 à 30.000 présentations (groupe B, C et D).  

 

                                                 
3 Chacun des 9 neurones à atteindre la maturité sera identifié par le rang avec lequel il a atteint le seuil de croissance 
de 90 %. Le groupe A est donc composé des neurones 1, 2 et 3. Le groupe B des 4 et 5. Le C des 6 et 7 et enfin le D 
est composé des 8 et 9. 
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Figure III.9.  Les champs récepteurs finaux. Des 
représentations structurées apparaissent dans les champs 
récepteurs des neurones sélectionnés. Chacun d’eux 
semble sélectif à une orientation de visage précise, avec 
de légères différences interindividuelles. Le premier 
groupe (A) propose des orientations variant entre la vue 
de face et le profile gauche en passant par une vue de 
trois-quarts. Le groupe B se présente de face, avec des 
variations morphologiques légères. Le troisième groupe 
est constitué de neurones structurés sur des profils très 
nets, l’un à droite et l’autre à gauche (comme pour le 
numéro 3). Enfin, le groupe D présente deux structures 
différentes, surtout en ce qui concerne l’étendue du 
visage considéré. La luminance entourant chacune des 
reconstructions correspond à l’ordre d’apparition du 
neurone correspondant.  

 

 

 

 

Nous avons vérifié que le système atteint un état stable. Nous pouvons donc aborder les questions 

qui nous intéressent et notamment celle de savoir à quoi ressemble le champ récepteur des 9 

neurones finalement sélectionnés. Au stade de convergence, ceux-ci sont structurés et se 

rapprochent de différentes orientations du visage (Figure III.9). Précisément, les groupes 

d’apparition définis ci-dessus possèdent des sélectivités qui peuvent être liées : 

• dans le groupe A (celui de 3 neurones), on remarque des sélectivités différentes: 

le numéro 3 montre très distinctement un profil gauche quand le numéro 2 

présente plutôt un profil gauche de trois-quarts. Le premier à avoir atteint la 
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maturité est moins évident mais il présente un contour net le prédisposant pour 

des visages de face; 

• le groupe B possède des représentations qui semblent toutes deux de face, avec 

des différences morphologiques; 

• le groupe C montre très clairement deux profils très nets et opposés; 

• les champs récepteurs du groupe D sont tout autant structurés que les autres mais 

celui du numéro 8 se présente moins de face et paraît beaucoup plus étendu que 

celui du numéro 9. 

Les neurones sélectionnés présentent donc des représentations structurées, très semblables au cas 

exposé en introduction (Figure III.9, à comparer avec la Figure III.1). Dans la simulation ne 

comportant qu’un seul neurone apprenant, ainsi qu’un seul stimulus à apprendre, le seuil est 

différent (100) de celui utilisé ici (36). Nous verrons un peu plus loin quelle influence ce 

paramètre peut avoir sur la dynamique de l’apprentissage, et que celui-ci ne change pas le fait que 

les champs récepteurs deviennent remarquablement structurés, alors qu’ici plusieurs stimuli sont 

présentés à plusieurs neurones. Cela pourrait indiquer que les neurones apprennent les entrées les 

plus souvent répétées. Ainsi, des stimulations proches les unes des autres, comme deux 

orientations successives d’un même visage, pourraient être capturées par un seul neurone. Mais 

quid des identités des visages alors ? Et pourquoi avoir les neurones 3 et 7, par exemple, 

représentant la même orientation de visage ?  Ces questions se ramènent plus généralement á 

celles qui concernant les représentations et leur utilité, que nous formulerons ainsi  :  

• les 3 neurones du groupe A présentent différentes orientations : ces 3 neurones 

permettraient-ils de coder la dimension des orientations? Et comment codent-ils 

celle des identités?  

• si le groupe A va représenter les orientations, pourquoi le système recrute-t-il 

alors 6 autres neurones, qui semblent eux aussi coder pour des orientations? 

2.2. Représentation finale de l’espace d’entrée 
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Pour répondre à ces questions, le système stabilisé va être testé avec toute la base des visages : les 

1.708 images sont présentées les unes après les autres pour savoir quel neurone réagit le premier. 

Les conditions de traitement sont identiques, exceptées pour la STDP de C2, qui est désactivée. 

 

Figure III.10. Répartition des réponses. 
(A) Catégorisation grossière des orientations. 
Le graphe montre les limites des régions de 
réponses des 3 premiers neurones à être 
apparus, en fonction de l’orientation et de 
l’identité du visage (la couleur des frontières 
ne suit pas la nomenclature valable pour les 
9). Ces 3 neurones ont été testés, avec leur 
configuration synaptique finale, sur la base 
d’images entière. Le résultat confirme la 
suggestion des reconstructions de champs 
récepteurs: chacun des neurones répond pour 
une bande continue d’orientations du visage, 
et ce quel que soit son identité (ici, les 
identités sont classées, arbitrairement). (B) 
Des sélectivités plus spécifiques. La région 
de réponse de chaque neurone est montrée 
avec le niveau de luminance et le numéro 
correspondant. Ici les visages sont ordonnés 
de haut en bas de l’ordonnée par hauteur 
croissante. Les neurones  sont devenus 
sélectifs à une bande d’orientation, ainsi qu’à 
une taille de visage spécifique.   

 

 

Dans un premier temps, nous avons restreint C2 aux seuls neurones du premier groupe. Leurs 

réponses sur la base d’entrée confirment ce que les champs récepteurs suggéraient: du profil droit 

à la vue de face, le numéro 1 est quasiment le seul à décharger, et ce quelle que soit l’identité du 

visage en entrée; puis le numéro 2 prend le relais jusqu’au profil de trois-quarts gauche, là aussi 

avec une belle invariance à l’identité; enfin le numéro 3 code pour le reste des orientations, c’est-

à-dire jusqu’au profil gauche. Le premier groupe s’est donc bien partagé la dimension des 

orientations et ses représentations lui permettent aussi de généraliser sur la dimension des 

identités (Figure III.10A). Nous avons ensuite réenregistré quel neurone déchargeait pour 

chacune des images de la base, mais cette fois en considérant l’ensemble des 9 neurones matures. 
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On constate à peu prés le même résultat, c’est-à-dire un partage des orientations entre les 

différents neurones, sur des gammes plus réduites. Mais ici, la généralisation à travers les 

identités n’est plus aussi nette: les neurones intègrent aussi un deuxième type d’information, de 

type morphologique. Non seulement ils tendent à décharger pour une orientation particulière mais 

aussi pour une taille de visage particulière (Figure III.10B). En bref, nous avons appris ici que 

les neurones avaient appris à être sélectifs à une gamme continue d’orientations ainsi qu’à une 

taille relative de visage.  

Maintenant, remarquons que le Groupe A apparaît très vite et reste le seul à répondre avant que 

n’apparaissent les neurones suivants, à partir de 10.000 présentations (Figure III.8). Au vu de ses 

réponses finales (Figure III.10B), nous pouvons supposer qu’il pourrait fournir une forme de 

catégorisation grossière, mais apparaissant très rapidement, permettant au système de reconnaître 

l’orientation du visage présenté. Remarquons ensuite que du test sur le seul groupe A à celui de 

population, les unités additionnelles semblent s’installer pour coder des stimulations situées aux 

franges des deux dimensions : orientations pour les neurones 6 et 7, neurones 4, 8 et 9 pour les 

identités, par exemple (Figure III.10B). Cela nous pose la question de la dynamique de 

formation de ces représentations : existe-t-il un ordonnancement temporel dans l’apparition des 

sélectivités de chaque unités ? Que se passe-t-il au niveau des réponses de la population au cours 

du temps?  

2.3. Dynamique de l’apprentissage 

La caractérisation des réponses de population après exposition aux stimuli de la base a donc été 

reprise à différentes étapes de l’apprentissage :  

• au stade initial (étape 0 – système vierge); 

• à l’étape 4.000 (apparition du premier groupe); 

• à l’étape 40.000 (apparition du deuxième); 

• à l’étape 100.000 (quasi-maturation du troisième); 

• à l’étape 200.000 (quasi-maturation du quatrième); 

• aux étapes au-delà de la limite de convergence (312.080).  
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Évidemment, rien ne fait vraiment sens dans les réponses de population initiale (Figure III.11 - 

étape initiale). Le premier groupe apparaît ensuite très vite, pour produire des réponses sélectives 

à un seul type d’information: les orientations  du visage (Figure III.11 - étape 4.000). Les 

groupes suivants apparaissent ensuite aux lisières des deux dimensions:  

• le groupe B s’installe aux extrêmes de la dimension des identités, classées par 

taille croissante de visages, plutôt du côté droit, là où le neurone 1 occupait la 

place (Figure III.11 - étape 40.000) ; 

• le groupe C s’installe aux extrêmes de la dimension des orientations et réduit un 

peu plus l’étendue des réponses des neurones du premier groupe; et alors que le 

numéro 4 reste stable depuis son apparition, le numéro 5 a considérablement fait 

reculer le numéro 1 (Figure III.11 - étape 100.000); 

• le groupe D se spécialise comme le B sur les identités, avec une préférence pour 

les visages présentés de gauche; dans le même temps, le 5 continue de s’étendre 

sur le terrain du numéro 1 (Figure III.11 - étape 200.000); 

• les représentations acquises restent stables à travers le temps, au moins jusqu’à 

l’étape 460.000, et cela même pour le numéro 1 qui ne finit pas par disparaître 

(Figure III.11 - étape 320.000+). 

Au final, cela indique bien qu’une dynamique particulière est à l’œuvre dans la formation de ces 

sélectivités: un premier groupe émergerait très vite pour fournir une catégorisation grossière du 

monde en entrée. Ce premier groupe conserverait ces propriétés tout au long de l’histoire du 

système. Plus d’apprentissage vient ensuite affiner les représentations, pour prendre en compte 

des indices morphologiques de plus en plus précis, par le recrutement de nouvelles unités. Ces 

recrues apparaissent aux lisières des domaines existants, qu’elles contribuent à diminuer; avec ce 

mouvement, les anciens se concentrent sur le cœur de leur représentation. Les neurones 

deviennent donc sélectifs à des stimuli de plus en plus précis. 
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(page précédente) Figure III.11. Dynamique de l’apprentissage. À droite, carte de réponses pour chaque 
visage (en ordonnée) et chaque orientation (en abscisse), des 9 neurones identifiés selon leur numéro et la 
luminance correspondante. À gauche, l’étape considérée.  

2.4. Latences et sélectivité 

Cette dynamique est confirmée par l’évolution des latences postsynaptiques au cours de 

l’apprentissage (Figure III.12). En effet, les premières réponses apparaissent en moyenne vers 35 

millisecondes. Elles chutent ensuite assez vite, en moins de 10.000 stimulations, et atteignent un 

premier niveau relativement stable, aux alentours de 25 millisecondes. Remarquablement, cela 

correspond à l’étape de catégorisation grossière décrite ci-dessus: des réponses rapides sont 

obtenues très vite qui permettent de coder l’ensemble de l’espace d’entrée.  

 

Figure III.12. Evolution des latences postsynaptiques. Latence postsynaptique en fonction du nombre 
de présentations (abscisse en échelle logarithmique jusqu’à 100.000, linéaire ensuite). Les latences ont été 
moyennées par une fenêtre glissante de largeur 1.000 centrée sur la présentation courante. L’évolution des 
temps de réponses suit la dynamique d’apprentissage: initialement évoquées autour de 35 millisecondes, 
elles diminuent d’à peu prés 10 millisecondes pour atteindre un plateau correspondant à la catégorisation 
grossière des orientations de visage. Quand elles arrivent en phase de spécialisation (l’apparition des 
groupes B à D), les latences vont connaître une seconde diminution, de 2 millisecondes environ, pour 
atteindre un état stable.  

Puis les latences moyennes subissent une nouvelle réduction, moins forte, qui les conduisent à 

peu prés à 23 millisecondes. À ce moment aussi, cette accélération des réponses coïncide peu ou 

prou avec une phase de l’apprentissage, celle de spécialisation des réponses. La nouvelle 
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diminution apparaît en effet peu après l’apparition du second groupe d’unités, accompagnant la 

mise en place des cellules des groupes B-D: des réponses encore plus rapides pour une plus 

grande sélectivité des neurones. Enfin, au moment où la convergence est atteinte, les latences 

moyennes sont devenues stables et le resteront encore après, comme l’avait déjà suggéré la carte 

de réponses (Figure III.11 étape 320.000 et au-delà jusqu'à 460.000). 

Comme dans le cas de 1 neurone et 1 stimulus (Chapitre II), l’apprentissage par STDP se 

manifeste par une réduction de la latence postsynaptique, jusqu’à atteindre un niveau où les 

réponses sont devenues sélectives et stables. Cependant, par rapport à ce même cas, la réduction 

de latence est ici sensiblement inférieure : de ~120 ms a ~25 ms comparé ici à une chute de ~35 à 

~23ms. En fait cette différence est due à la quantité de synapses ainsi que le seuil de chaque 

neurone : à poids initiaux égaux, et dans des conditions comparables de répartition temporelle des 

décharges présynaptiques, un neurone avec 1000 synapses et un seuil de 100 (cas du Chapitre II) 

va atteindre son seuil moins rapidement qu’un neurone avec 7200 synapses et un seuil de 36 

comme c’est le cas ici. Ces modifications remettent-elles en question la continuité des deux 

expériences ? Nous remarquerons d’abord que la simulation du Chapitre II aurait pu être menée 

avec un seuil de 36 et 7200 synapses: les premières réponses seraient alors apparues avant 120 

ms, mais le résultat serait resté le même : les entrées auraient été trouvées par STDP et 

potentialisées sélectivement. Ensuite, comme nous le verrons par la suite, le seuil en lui-même ne 

change pas dramatiquement les résultats rapportés ici. Modifier le nombre de synapses pourrait-il 

empêcher la STDP de trouver celles correspondant aux premières décharges ? Si toutes les 

synapses reçoivent une activité temporellement structurée, alors leur caractère d’entrée précoce 

ou tardive sera déterminé par leur rang dans la séquence d’activation, quel que soit leur nombre. 

La réponse est donc négative. Notons aussi que le nombre de synapses utilisé ici est plus 

biologiquement réaliste, puisqu’un neurone dispose typiquement d’une dizaine de milliers de 

synapses. Enfin, ce ne sont pas tant les réponses initiales qui nous intéressent mais bien les 

latences des réponses finales, et stables, produites par le processus d’apprentissage.  

Revenons donc sur l’évolution des latences postsynaptiques en fonction du nombre de 

présentations. Comme pour la dynamique temporelle des formations de sélectivités, l’évolution 

des latences postsynaptiques moyennes suit deux phases : une catégorisation grossière puis une 

spécialisation des réponses. Donc latences et sélectivité des réponses sont concomitantes, comme 
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il est suggéré dans le Chapitre II. Mais contrairement à ce cas simple, nous pouvons ici aborder 

cette question de la transformation intensité–délai plus directement. Plus une stimulation est 

proche du stimulus préféré d’un neurone, plus la latence de décharge est courte (Gautrais & 

Thorpe, 1998; Thorpe, Delorme & VanRullen, 2001). Par exemple, certains neurones de V1 

présentent une sélectivité à l’orientation dans leur latence de décharge : plus l’orientation du 

stimulus diffère de l’orientation préférée du neurone, plus sa latence est courte (Celebrini, 

Thorpe, Trotter & Imbert, 1993). Ici, les 9 neurones sélectionnés ont finalement appris des 

réponses sélectives, du point de vue de la population : un neurone précis répond pour une identité 

et une orientation données, et ce manière systématique.  

 
Figure III.13. Sélectivité à 
l’orientation des neurones. Pour 
chaque neurone, la latence 
postsynaptique moyenne est montrée en 
fonction de l’orientation du visage (trait 
noir; déviation standard autour de la 
moyenne en grisé). Elle est calculée sur 
10 présentations de la base entière au 
système dans son état final. En dessous 
de 10 réponses sur les 280 possibles (28 
visages présentés 10 fois) la latence 
n’est pas prise en compte. Autour de 
l’orientation de visage préférée d’un 
neurone (en pointillés), les latences 
diminuent progressivement jusqu’à 
atteindre les limites de la bande 
d’orientation.  
 

Mais présenteraient-ils une sélectivité individuelle, comparable à celle des neurones de V1 cités 

en exemple ? Autrement dit, la latence postsynaptique du neurone varie-t-elle systématiquement 

avec, par exemple, l’orientation du stimulus ? Pour adresser cette question, le système a été pris 

dans son état final (i.e. celui qu’il avait atteint lors de la convergence) et la base d’images lui a été 

présentée une dizaine de fois. Puis la latence moyenne de réponses aux orientations, à travers les 

visages, a été calculée pour chaque neurone. Et de fait, les latences moyennes ont tendance à 

augmenter progressivement au fur et à mesure que l’orientation du visage s’éloigne d’une 

orientation à la latence moyenne minimale, correspondant d’ailleurs à l’orientation du visage 

visible dans le champ récepteur  (Figure III.13, notamment le neurone numéro 5).  
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Au final, l’apprentissage temporel au sein d’une population se caractérise effectivement par la 

sélection d’un sous-ensemble de neurones, qui vont développer des représentations structurées 

leur permettant des réponses sélectives tant du point de vue de la population qu’au niveau 

individuel. Maintenant ce résultat est-il robuste ? S’il a été reproduit systématiquement dans les 

mêmes conditions, l’influence de certains paramètres pourrait le modifier, ou affiner un peu plus 

notre compréhension du phénomène. Nous allons donc analyser ci-dessous deux paramètres qui 

s’avèrent critiques : le seuil du neurone, auquel nous avons souvent fait allusion jusqu’ici ; puis 

celui de la taille initiale de la population. 

 

Figure III.14. Influence du seuil de décharge sur la répartition des réponses.  Les simulations ont été 
refaites en modifiant les seuils de décharge (à gauche 20 ; à droite 50). Dans les deux cas, les cartes de 
réponses ont été reconstruites à l’étape de première catégorisation grossière, définie comme la première où 
toutes les entrées sont reconnues par un neurone finalement sélectionné (4.000 – en haut), ainsi qu’au 
stade final (en bas – de gauche à droite, après 257.964 et 130.711 stimulations). Dans les deux cas, le 
système a sélectionné, au stade de catégorisation grossière, plus de neurones que dans le cas de base (soit 
respectivement 7 et 5 contre 3). Pour un seuil plus bas, 11 neurones sont impliqués qui produisent une 
carte de réponses très fragmentée. Pour un seuil plus haut, 6 neurones suffisent pour coder l’espace 
d’entrée. Les domaines de réponses y sont plus larges, et ont même perdu beaucoup de leur sélectivité à la 
taille du visage. 
  

3. Influence de quelques paramètres sur la dynamique 

3.1. Le seuil de décharge, déterminant de sélectivité  
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Le seuil du neurone détermine le nombre d’entrées sélectionnées par chaque neurone pour bâtir 

sa représentation. Or cette représentation reflète directement le type de sélectivité du neurone. 

Dans le modèle présent, le seuil jouerait donc un rôle déterminant dans la construction de la 

sélectivité des neurones avec de la STDP. La question que nous allons nous poser maintenant est 

de savoir lequel. Pour y répondre, les simulations ont été refaites dans les mêmes conditions, à 

ceci prés que les seuils de décharge, précédemment fixés à 36, ont été mis dans un cas à 20 et 

dans l’autre à 50 (Figure III.14). 

Dans le premier cas, le système converge et sélectionne finalement 11 neurones, soit 2 neurones 

de plus (9) que dans la simulation centrale. Une première carte de réponses, établie dés que tout 

les visages de la base sont reconnus par un neurone finalement sélectionné (à l’étape 4.000 ici 

aussi), montre que déjà 7 neurones sont nécessaires pour représenter l’espace d’entrée. Et au 

final, les 11 neurones forment une carte où les réponses sont organisées en bande d’orientations et 

de hauteur de visage, mais de manière plus fragmentée. Les unités sont donc ici devenues plus 

sélectives, dans la mesure où, à seuil inférieur, elles répondent à des éléments plus spécifiques 

que dans le cas de base. 

Avec un seuil de 50, le système finit par sélectionner 6 neurones: moins de neurones sont 

nécessaires, autrement dit les unités sont devenues plus générales. Une première carte de 

réponses, établie dés que tout les visages de la base sont reconnus par un neurone finalement 

sélectionné (à l’étape 4.000 ici aussi), montre cependant qu’un peu plus de neurones ont été 

choisis pour une catégorisation grossière (5). Mais au final, la carte a assez peu bougé et ce sont 6 

unités en tout qui peuvent représenter l’ensemble des entrées. De plus, les orientations sont 

catégorisées par des neurones sans réelle sélectivité au visage, mis à part pour une bande 

d’orientations comprises entre la vue de face et le trois-quart droit. Dans celle-ci, un neurone code 

de manière très similaire au cas de base, c’est-à-dire pour des visages de grande taille (le neurone 

4, cf. Figure III.10B).  Les unités sont donc ici devenues moins sélectives, dans la mesure où, à 

seuil supérieur, elles répondent à des ensembles de stimuli plus larges que dans le cas de base. 

Nous avons donc vérifié deux choses. Premièrement, le seuil ne modifie pas la qualité du résultat 

obtenu dans la simulation centrale : un sous-ensemble de neurones développe une sélectivité 

permettant une catégorisation de l’orientation du visage. Deuxièmement, il va déterminer le 
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nombre de neurones finalement sélectionnés en les rendant plus ou moins sélectifs : un  seuil plus 

haut va les rendre plus généraux, quand un seuil plus bas va les rendre plus spécifiques.  

3.2. Tailles de population 

Si le seuil détermine bien la sélectivité, c’est qu’il conditionne la quantité d’information qu’un 

neurone peut contenir. Par là même, on pourrait mesurer la quantité d’information que recèle une 

base définie d’images par le produit du nombre de neurones nécessaires pour la représenter et de 

leur seuil respectif. Dans le cas présent, celui des 1708 images, cette mesure serait de l’ordre de 

300 unités: la simulation de base sélectionne 9 neurones avec un seuil de 36, soit 324 unités; celle 

avec un seuil de 50 produit 6 neurones matures (300); enfin, la simulation avec un seuil de 20 en 

développe 11 (soit 220).  

 Figure III.15. Nombre de neurones sélectionnés au 
terme du processus d’apprentissage en fonction du 
nombre de neurones mis à disposition. 3 simulations 
ont été menées pour chaque condition de nombre de 
neurones initiaux dans la population d’apprentissage, 
c’est-à-dire 3, 10, 20, 50 et 100 (un cercle gris par 
résultat, leurs moyennes au sein de chaque condition 
jointes par le trait plein). 3 neurones initiaux sont 
insuffisants quand pour 10, le système se stabilise sur 
une catégorisation grossière. Le nombre de neurones 
utiles au codage de la base d’entrée atteint un plateau à 
partir de 20, le situant ainsi aux alentours de 10. 

 

Avant cela toutefois, il s’agit de bien vérifier que le nombre de neurones obtenus est stable et de 

ce point de vue, le nombre de neurones mis à disposition dans la population initiale peut être 

critique. En effet que se passe-t-il si moins de neuf neurones sont en compétition dans les 

conditions de la simulation de base? La charge informative va-t-elle se répartir entre les neurones 

présents ? De même nous pouvons nous demander si, en présence d’un plus grand nombre 

d’unités, le nombre de neurones développés ne serait pas plus grand que 9. Pour répondre à ces 

questions, les simulations ont été faites 3 fois avec des tailles de population différentes (3, 10, 20 

et 50) et le nombre de neurones finaux comptabilisés (Figure III.15).  
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Avec 3 cellules capables d’apprendre par STDP, le résultat est simple: aucun neurone n’est 

finalement retenu. En effet, à chaque présentation, l’un des 3 neurones est obligé de répondre; et 

puisque la STDP possède une intégrale négative, il a tendance à perdre du potentiel. Ce qui se 

traduit par une augmentation de la latence moyenne des neurones, car ils ne peuvent se spécialiser 

sur une sélectivité en particulier. Dans le cas standard par contre, à 20 neurones, dés qu’un 

stimulus un peu différent de ceux appris jusqu’à alors était présenté, un nouveau neurone pouvait 

être recruté pour s’en charger, qui allait lui aussi diminuer sa latence postsynaptique. Mais à force 

de perdre du potentiel synaptique, les neurones finissent par répondre avec des latences de 200 

millisecondes: au vu de la population à disposition pour les stocker, les stimuli sont trop divers, 

l’environnement trop riche pour que le système converge vers autre chose qu’un état d’inactivité. 

 

Figure III.16.  Cartes de réponses. Les réponses de populations ont été mesurées à l’état final 
de la même manière que précédemment pour chacune des 3 simulations, dans les conditions de 10, 20 et 
50 neurones initiaux (les cartes pour les simulations à 100 neurones initiaux ne sont pas montrées, car elles 
ne diffèrent pas sensiblement des 50). Chacune des cellules matures est représentée par une luminance 
croissante avec l’ordre d’apparition (en noir la première cellule, en blanc la dernière). Dans le cas de la 
première simulation à 10 neurones, les réponses noires correspondent en fait à des cellules non 
sélectionnées au terme du processus d’apprentissage. Ceci illustre la fragilité relative de la catégorisation 
grossière issue du nombre restreint de neurones disponibles. En revanche, dés 20 neurones, les différentes 
cartes présentent des neurones sélectifs à une gamme d’orientation et de tailles de visage.  

Quand 10 neurones sont mis à disposition, le système est capable de converger, et sélectionne au 

final assez peu de neurones: les 3 simulations produisent en effet 2, 4 et 4 neurones matures, qui 
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possèdent des sélectivités plus étendues que dans le cas de base (Figure III.16 colonne de 

gauche). En somme, le système est contraint à un état de catégorisation grossière, car le faible 

nombre de neurones empêche tout recrutement d’unités supplémentaires pour coder des stimuli 

plus spécifiques.  

Les deux simulations supplémentaires à 20 neurones en apprentissage produisent à peu prés le 

même nombre d’unités matures que dans le cas général (9 et 8), pour des cartes de réponses 

similaires (Figure III.16 colonne du milieu).  

Les simulations à 50 et 100 neurones étaient censées permettre au système d’obtenir plus de 

neurones matures, pour des cartes de réponses plus fragmentées. Ce n’est pas le cas, comme en 

atteste le nombre de neurones sélectionnés (8, 10 et 11 pour 50; 10, 11 et 12 pour 100) ainsi que 

les cartes de réponses correspondantes, très similaires au cas précédent (Figure III.16 colonne de 

droite).  

Nous aurons donc démontré ici que les résultats obtenus dans la simulation de base sont bien 

stables, pourvu que suffisamment de neurones soient mis à disposition, et correspondent 

probablement à l’état qu’atteindrait un système à nombre de neurones « infinis ». Nous pouvons 

donc évaluer, sur la base des simulations à 20, 50 et 100 neurones initiaux, la quantité 

d’information présente dans l’ensemble des stimuli à environ 350 unités. Cette mesure est 

spécifique au type de filtres utilisés (ici, V1): pour des filtres plus simples (rétiniens par 

exemple), ou plus complexes, des quantités plus grandes, ou respectivement plus faibles, 

devraient être obtenues.  

4. Conclusion 

La STDP et un codage neuronal temporel permettent à une population de neurones en 

compétition d’apprendre des représentations structurées, pour répondre rapidement et 

sélectivement à la présentation d’un stimulus donné, et ce dans des conditions réalistes de bruit.  

Que se passe-t-il ? En début d’apprentissage, la présentation d’un stimulus donné entraîne sa 

capture par un neurone vierge grâce à la STDP. Ceci provoque des réponses plus précoces chez 

ce même neurone quand ce même stimulus se re-présente, jusqu’à temps d’atteindre le cœur de sa 

caractérisation neuronale, la représentation structurée sur les premières afférences. Ce neurone 
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capturera les autres stimuli suffisamment proches de celui qu’il a appris: ceux-ci évoqueront chez 

lui des réponses plus longues que celle de son stimulus préféré, mais plus courtes qu’avec 

n’importe quels neurones vierges. Ce faisant, il développe une représentation intégrée, propre à 

capturer un sous-ensemble continu de stimuli. Dans une population de neurones, la représentation 

est donc plutôt basée sur les premières afférences partagées par l’ensemble des stimuli pour 

lequel il répond en premier (que les premières afférences d’un stimulus particulier dans le cas 

d’un seul neurone). Par contre, le fait que les niveaux de maturation aient atteint un seuil de 90%, 

ainsi que l’aspect très structuré des reconstructions de champs récepteurs, confirment bien qu’un 

sous-ensemble de synapses a été finalement sélectionné. Autrement dit, comme dans le cas 1 

neurone-1 stimulus, les neurones sélectionnés ont été amenés par STDP à potentialiser 

complètement un sous-ensemble de synapses en déprimant complètement le reste. 

Les nouveaux stimuli, différents des sélectivités développées dans la population, provoqueront 

une réponse chez un neurone vierge avant de le faire chez un neurone en développement. La 

raison en est que par STDP, ce que le neurone gagne par renforcement, il le perd, au double, par 

dépression: en devenant plus sélectif (rapide) à un sous-ensemble de stimuli, il diminue sa 

capacité à répondre à n’importe quel autre stimulus puisque l’intégrale de sa fonction est 

supposée négative. Le neurone vierge qui capture un nouveau stimulus acquiert le territoire 

environnant, borné par les limites de l’espace d’entrée et les domaines préexistants des autres 

neurones en développement. Au sein de son domaine, il est capable de produire des réponses 

présentant une sélectivité dans leur latence.  

Cette latence permet aux cellules de se mettre en compétition, de par le circuit d’inhibition en 

feed-back de la couche en apprentissage. Dans un premier temps, les quelques neurones à avoir 

réagi en premier accaparent très vite l’ensemble des stimuli, grâce à un temps de réaction 

sensiblement amélioré par rapport aux vierges. Mais au fur et à mesure de l’apprentissage, ces 

neurones non vierges développent une sélectivité particulière, déterminée par leur capacité à 

stocker de l’information, autrement dit leur seuil. Arrivés à maturation, ils ont encore gagné en 

rapidité mais ce faisant, ont réduit un peu plus l’étendue de leur domaine. De nouveaux neurones 

peuvent donc être recrutés grâce à leur rapidité relative et combler ainsi les « trous », jusqu’à 

temps que n’importe quel stimulus soit repéré par un neurone, et un seul.  
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5. Discussion 

L’apprentissage temporel au sein d’une population se caractérise par la sélection d’un sous-

ensemble de neurones, qui vont développer des représentations structurées leur permettant des 

réponses sélectives tant du point de vue de la population qu’au niveau individuel. Il reproduit 

ainsi les résultats obtenus dans le cas plus simple d’un seul neurone et d’un seul stimulus, mais 

l’étend au cas de populations, dans le cas de stimulations réduites à un sous-ensemble connu 

d’images. 

Les performances de cette architecture reposent sur l’importance de la dimension temporelle du 

traitement de l’information: codage neuronal sous la forme de vague asynchrone d’impulsions et 

processus de régulation synaptique dépendant des temps de décharges. La STDP fixe des 

représentations au niveau neuronal en regroupant dans chaque neurone sélectionné un ensemble 

de stimuli similaires. Ces similarités se traduisent ici par des orientations de visage comparables 

(au niveau du stimulus). Par extension, les vagues de décharges dont les fronts sont plus ou moins 

composés des mêmes entrées (au niveau de l’activité émise en sortie de C1) vont pouvoir se fixer 

par STDP sur un neurone. Ce résultat est donc particulièrement important du point de vue de la 

simulation des performances du système visuel dans les tâches de catégorisation complexes, telle 

qu’elle est effectuée dans SpikeNet. Là où les poids synaptiques devaient être définis de manière 

supervisée (VanRullen, Gautrais, Delorme & Thorpe, 1998 ; Delorme & Thorpe, 2001 ; Thorpe, 

Guyonneau, Guilbaud, Allegraud & VanRullen, 2004), nous avons montré ici qu’une règle de 

régulation synaptique simple, inspirée de la biologie, permettait le développement non supervisé 

de sélectivités propres à une reconnaissance des formes dans l’image. 

De plus, nous avons découvert une propriété remarquable de cet algorithme de STDP dans les 

réseaux de neurones asynchrones impulsionnels codant l’information visuelle par latence : 

l’émergence d’une sélectivité au stimulus visible dans la latence de décharge du neurone 

postsynaptique. Ainsi, dans ce cas, la latence varie avec l’orientation du visage, en augmentant 

systématiquement au fur et à mesure que l’orientation s’éloigne d’une orientation préférée, celle 

pour laquelle la latence est minimale. En plus de permettre la production de réponses stables, 

vérifiée ici et montrée dans (Guyonneau, VanRullen & Thorpe, 2005), la STDP et un codage par 

latence de l’information dans la couche d’afférences permettent donc de développer un codage 
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par latence dans la couche efférente. Cette propriété a une implication particulièrement utile au 

développement de sélectivités dans une architecture multicouches de traitement de l’information 

visuelle, comme nous le verrons par la suite. 

Pour ces deux raisons, caractère non-supervisé de l’apprentissage et émergence du principe de 

codage par latence, l’introduction de cet algorithme de STDP inspiré du traitement neuronal de 

l’information augmente considérablement la puissance computationnelle de SpikeNet. 

Maintenant que cela nous apprend-t-il sur le traitement visuel rapide, qui a inspiré la forme de 

codage de l’information à l’œuvre ici ? Le caractère artificiel des visages présentés - contour de 

visage délimité et posé sur un fond noir, position dans l’espace soigneusement contrôlée - 

diminue la portée biologique du présent résultat; néanmoins, ils sont tout de même tirés d’images 

naturelles. De plus, les expériences montrant de la STDP, bien qu’effectuées in vitro, sont non 

seulement solides et largement reproduites mais aussi valables pour le cortex visuel (Feldman, 

2000). Si on admettait l’existence d’un circuit d’inhibition récurrente, peut-être implémenté par 

des cellules inhibitrices du type « basket », alors nous pourrions avancer  que les formes 

intermédiaires obtenues ici pourraient être développées par STDP dans la voie ventrale, entre les 

aires de bas- et haut-niveau. Elles permettraient de produire, à la présentation de stimuli visuels, 

des réponses rapides, sélectives et plus informatives que de simples orientations. Néanmoins, 

nous nous concentrerons dans cette conclusion sur le caractère computationnel des résultats 

obtenus, mais reconsidérerons cette question dans le chapitre suivant, où le choix des images va 

se faire de manière plus naturelle. 
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Le développement de champs récepteurs inspirés de la voie ventrale par 
exposition à des scènes naturelles.   

Dans le chapitre précèdent, nous avons montré que la STDP et un codage neuronal temporel 

permettent à une population de neurones en compétition de développer des réponses rapides et 

sélectives à la présentation d’un stimulus donné, et ce dans des conditions réalistes de bruit. Nous 

avons de plus découvert que le principe de codage par latence, spécifié au niveau de la population 

afférente, apparaît dans la couche efférente, une fois celle-ci parvenue à maturation. Ces résultats 

s’appliquent directement à l’architecture de SpikeNet pour permettre d’appendre, de manière 

non-supervisée, des représentations capables de reconnaître un type d’objets bien définis. En 

effet, les images utilisées comme stimulation provenaient d’un espace d’entrée fini, contrôlé et 

artificiel : chaque image y montrait un visage, décliné selon 28 identités et 61 orientations 

différentes, détouré et présenté sur un fond noir. Nous nous demanderons dans ce chapitre 

comment ce résultat se traduit lorsque le système est exposé à des stimulations provenant d’un 

espace d’images naturelles, ouvert et relativement non-contrôlé.  

Nous commencerons par replacer le mécanisme Hebbien de STDP dans le contexte de  la 

formation des sélectivités de V1, avant de montrer comment notre modèle d’apprentissage peut 

en rendre compte. Nous l’étendrons ensuite à la formation de sélectivités plus complexes et 

généraliserons nos résultats à l’ensemble des aires de la voie ventrale. Enfin nous conclurons sur 

ce que l’algorithme d’apprentissage inspiré de la biologie qu’est la STDP apporte à la simulation 

du traitement visuel rapide, quand elle se base sur la propagation de vagues asynchrones 

d’impulsions. 

1. Introduction 

When an axon of cell A is near enough to excite a cell B and repeatedly or 
persistently takes part in firing it, some growth process or metabolic change takes 
place in one or both cells such that A's efficiency, as one of the cells firing B, is 
increased. (Hebb, 1949) 

L’apprentissage Hebbien désigne une classe de processus qui modifient les poids synaptiques 

selon l’activité du neurone correspondant. Puisque l’activité neuronale émerge de l’interaction 

entre l’organisme et son environnement, cela implique que l’expérience sensorielle peut jouer un 
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rôle dans l’affinage des connexions synaptiques. En tant que mécanisme d’apprentissage 

Hebbien, la STDP constitue alors un corrélat neuronal de l’expérience. La STDP, dans le 

domaine visuel, pourrait donc jouer un rôle dans le développement des sélectivités neuronales 

dans la voie ventrale, responsable de la reconnaissance des formes.  

Quelle origine ont les sélectivités dans la voie ventrale ? Prenons le cortex visuel primaire pour 

référence : ses neurones y répondent à des lignes d’une orientation donnée (Hubel & Wiesel, 

1959, 1962). Cette forme de sélectivité apparaît très tôt dans le développement, avant l’ouverture 

des yeux chez le chat (Hubel & Wiesel, 1963 ; Albus & Wolf, 1984 ; Braastad & Heggelund, 

1985), voire avant la naissance chez le singe (Wiesel & Hubel, 1974). Mais plusieurs études ont 

aussi montré qu’une fois la sélectivité à l’orientation établie, elle s’affine par l’intermédiaire de 

l’activité neuronale, ce qui permet d’adresser la question du rôle de l’expérience visuelle (revue 

dans Movshon & Van Sluyters, 1981 ; Frégnac & Imbert, 1984 ; voir aussi Braastad & 

Heggelund, 1985 ; Buisseret, Gary-Bobo & Milleret, 1988 ; Isley, Rogers-Ramachandran & 

Shinkman, 1990). Du point de vue électrophysiologique, la sélectivité à l’orientation pourrait 

avoir différentes origines (revue dans Hirsch & Martinez, 2006). Le modèle le plus simple a été 

proposé par Hubel & Wiesel (1962) : les sous-régions « ON » et « OFF » d’un neurone de V1, 

organisées parallèlement l’une à l’autre et orientées selon la sélectivité observée, consisteraient en 

un arrangement ordonné d’entrées « ON-center », et respectivement « OFF-center », adjacentes. 

Ce modèle est appelé ascendant car la sélectivité à l’orientation y serait déclenchée sur la seule 

base d’une activité évoquée excitatrice, sans nécessairement avoir recours à des boucles 

récurrentes ni de connexions horizontales ou d’inhibition (revue dans Ferster & Miller, 2000). Il 

bénéficie de plus d’un support expérimental conséquent (Chapman, Zahs & Stryker, 1991 ; 

Ferster, Chung & Wheat, 1996 ; Chung & Ferster, 1998). Et remarquablement, Miller (1994) 

expliquait le modèle de Hubel & Wiesel à l’aide d’une règle de compétition synaptique 

dépendante de l’activité, avant que la STDP ne soit mise à jour : les arrangements ordonnés 

d’entrées « ON- »  et « OFF-center » apparaîtraient naturellement à partir des corrélations 

observées dans l’activité visuelle et d’une règle Hebbienne de modification synaptique qui 

potentialisent des synapses à condition que d’autres soient affaiblies dans le même temps. Ainsi 

la STDP pourrait expliquer, ici dans un contexte de codage par taux de décharge de l’activité 
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évoquée, la formation par l’expérience de sélectivités visuelles simples, dans le cortex visuel 

primaire.  

Parallèlement, les propriétés des cellules simples de V1 peuvent émerger de la présentation 

d’images naturelles : en cherchant à préserver l’information contenue dans les images tout en 

imposant une représentation éparse de la stimulation, les champs récepteurs en viendraient 

naturellement à présenter des sélectivités à des barres orientées et localisées (Olshausen & Field, 

1996). Si la STDP n’est pas présente dans ce modèle, il n’en rejoint pas moins l’idée selon 

laquelle l’exposition à des scènes naturelles entraînerait, au moins en partie, le développement de 

sélectivités visuelles simples.  

En résumé, non seulement le mécanisme Hebbien de STDP pourrait être impliqué dans le 

développement de champs récepteurs du type cellules simples de V1 (Miller, 1994), mais les 

propriétés de ces mêmes cellules pourraient résulter de l’exposition à des scènes naturelles 

(Olshausen & Field, 1996). Nous allons donc chercher à vérifier si la sélectivité à l’orientation 

pourrait résulter de la présentation d’images naturelles à un réseau de neurones impulsionnels 

exhibant de la STDP et codant l’information dans la latence de ces décharges. Et si cela était le 

cas, à étendre cette forme d’apprentissage ‘ouvert’, puisque ici l’espace d’entrée ne sera que pas, 

ou alors très peu, contrôlé, à la formation de sélectivités plus complexes, dans des régions situées 

au-delà de V1.  

 

Figure IV.1 Le modèle. Les stimuli sont présentés 
un à la fois à un réseau composé d’une couche 
inspirée de cellules « ON- » et « OFF-center » de 
la rétine. Composée de 2 cartes rétinotopiques, la 
couche de propagation transforme l’image en 
vague asynchrone d’impulsions, propagée dans des 
conditions réalistes vers une seconde couche où les 
neurones exhibent de la STDP. Un circuit 
récurrent inhibe la seconde population dés qu’une 
de ces cellules émet sa première décharge. Ainsi, 
un seul neurone avec de la STDP peut décharger à 
chaque présentation de stimulus et donc 
l’apprendre. 
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2. Émergence de champs récepteurs simples de V1 

Une population de neurones vierges mais capables de réguler leurs connexions synaptiques par 

STDP reçoit l’activité émise par la rétine via le corps genouillé latéral. Cette activité résulte de la 

présentation de bouts d’images naturelles à un modèle rétinien inspiré de VanRullen & Thorpe 

(2001c), qui transforme l’image en vague asynchrone d’impulsions. Les présentations d’image 

sont répétées jusqu'à ce que suffisamment de neurones plastiques aient atteint un seuil de 

maturation de 90%, auquel leur sélectivité doit être devenue stable. Nous allons dans cette section 

exposer ce modèle, puis détailler comment a été définie la base d’entrée composée de bouts 

d’images naturelles pour finalement exposer les résultats obtenus dans ce cas d’apprentissage de 

l’activité rétinienne.  

2.1. Le modèle 

Une population d’apprentissage est implémentée selon les mêmes critères définis dans le chapitre 

précèdent :  

• neurones du type intègre et décharge (N = 1024 ; seuil σ = 10) ;  

• poids initiaux des connexions synaptiques faibles (0,1 de moyenne et 0,05 de 

déviation standard ; pente de la fonction de transfert synaptique λ = 100) ;  

• STDP potentialisant les entrées reçues avant la décharge postsynaptique et 

déprimant celles reçues après (montant des modification A+ = A- = 1 ; période de 

potentialisation τ+ = 20 ms ; période de dépression τ- = 40 ms) ;  

• circuit d’inhibition récurrente du type WTA (« winner-take-all ») ; 

• activité spontanée à 5 Hz de type Poisson et 1 ms de « jitter ». 

Par rapport au modèle présenté dans le chapitre III, la différence principale concerne la couche de 

propagation, conçue pour reproduire l’activité asynchrone émise par une rétine (VanRullen & 

Thorpe, 2001c ; Figure IV.1) : des cellules « ON- » et « OFF-center » filtrent l’intensité des 

contrastes locaux dans un champ récepteur de 5 pixels par 5 pixels et émettent une décharge selon 

le principe de transformation intensité-délai (période réfractaire d = 0 ms; constante de temps τ = 

20 ms; activité de référence Iref = 100). En conséquence, les champs récepteurs des neurones 
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recevant l’activité de la rétine ont une taille de 15 par 15, pour satisfaire au facteur 

d’augmentation de taille des champs récepteurs dans le système visuel. Celui-ci est en effet 

estimé à 2,5 puisque typiquement cette taille passe de 1,3° dans V1 à 3,2° dans V2, puis 8° dans 

V4 (Rolls, 1995). Les neurones de la couche d’apprentissage auront donc chacun 450 synapses et 

pour refléter cette réduction du nombre d’afférences, le seuil a été lui aussi abaissé par rapport 

aux simulations précédentes (de 36 à 10). Cela aura notamment des conséquences sur les latences 

des premières réponses postsynaptiques, mais suffisamment peu sur les simulations pour que 

nous en présentions les résultats ici.   

2.2. Les images naturelles 

La base d’images utilisées en entrée va tâcher cette fois de rendre compte de conditions de 

stimulations plus naturelles que celles induites par l’utilisation d’une base fermée de visages 

détourés. Pour satisfaire cette condition, nous sommes partis d’un ensemble de 1673 images 

naturelles représentant des scènes naturelles en noir et blanc. En sont extraits des bouts de 15 

pixels par 15, c’est-à-dire de la taille des champs récepteurs des unités en apprentissage (Figure 

IV.2).  

Maintenant comment choisir ces bouts d’image ? Les images naturelles présentent de grandes 

zones uniformes en termes de luminance (voir pour exemple l’arrière-plan sombre sur la photo de 

l’aigle, Figure IV.2). Laisser le hasard déterminer l’emplacement de ces bouts dans l’image 

amènerait donc la présentation massive de bouts d’images peu susceptibles d’exciter une rétine 

sensible au contraste dans l’image. Nous allons donc procéder à une présélection de zones dans 

l’image présentant les plus grandes variabilités de luminance. Cette heuristique repose sur la 

préférence du regard à se poser sur des zones informatives (Liversedge & Findlay, 2000), telles 

que des zones à haut contraste par exemple (Mannan, Ruddock & Wooding, 1997). 

Concrètement, les variabilités de luminance sont calculées sur tous les bouts possibles issus de 

400 images choisies aléatoirement dans la base. Un seuil de variabilité est déterminé pour 

correspondre au 5% de bouts dont les luminances sont les plus variables. Un maximum de 64 

bouts par image est ensuite sélectionné pour constituer une base finale de 57.190 éléments (soit 

moins que le maximum théorique de 1673 * 64 = 107.072, étant donne que certaines images 

avaient moins de 64 bouts dont la luminance dépassait le seuil de variabilité). Ainsi, un de ces 
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bouts d’image, tous représentatifs de la structure des scènes naturelles, va être choisi 

aléatoirement à chaque étape dans la base pour être présenté au modèle de rétine.  

 

 

Figure IV.2 Bouts d’images naturelles. Exemples de bouts (à droite et gauche de la photo 
correspondante) extraits de 4 images de la base initiale, composées de scènes naturelles avec ou sans 
animaux (1.673 au total). Ces morceaux d’images font 15 par 15 pixels et sont centrés sur les zones 
exhibant la plus grande variabilité de luminance. Un maximum de 64 peuvent être extrait de chaque image 
(ici, seul un sous-ensemble est montré).  
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2.3. Résultats 

À chaque présentation d’images, une rétine évoque une vague asynchrone d’impulsions plongées 

dans des conditions de bruit biologiquement réalistes. Cette activité est reçue par un ensemble de 

neurones à STDP mis en compétition par un circuit récurrent d’inhibition. La première unité à 

produire une réponse apprend le motif d’activité et déclenche un processus de STDP consistant à 

renforcer les entrées reçues avant que l’unité ne décharge et à déprimer celles qui sont reçues 

après. Les stimulations sont répétées ainsi 3.000.000 de fois, avant d’être arrêtées pour cause de 

temps de calcul. À ce stade en effet, la simulation a déjà pris plusieurs jours, mais a produit 274 

neurones au stade de maturité supérieur à 90%, qui produisent plus de 90% des réponses ; 

chercher à atteindre les 1000 réponses consécutives par des neurones matures aurait demandé un 

temps astronomique (Figure IV.3 A-B).  

 

Figure IV.3 Résultats (apprentissage de ‘V1’). (A) Etat de maturation. Distribution des indices de 
maturité des 1.024 neurones de la simulation, après 3.000.000 de présentations. En diadèmes, des 
sélectivités représentatives des neurones à l’indice de croissance correspondant. La simulation a été 
arrêtée principalement pour des raisons de temps de calcul. Si la plupart des neurones n’ont pas atteint le 
niveau de maturation attendu de 90%, 274 y ont stabilisé leur sélectivité. (B) Pourcentage des décharges 
produites par des neurones matures, calculé sur les 1000 dernières réponses, en fonction du nombre de 
présentations. (C) Réduction de latence. La latence postsynaptique moyenne (calculée ici sur une fenêtre 
coulissante de 1.000 présentations) diminue pour atteindre un niveau relativement stable de réponse.  

Aprés 3.000.000 de présentations, le gain de latence postsynaptique est relativement faible (de 

22,3 ms à 21,6 ms ; Figure IV.3 C). La cause en est que le seuil est ici très faible, pour rendre 

compte du faible nombre d’afférences (450) induit par la taille des champs récepteurs et les 2 

types de filtre présents dans la couche de propagation (« ON- » et « OFF-center »). Cela 

contribue à produire des premières réponses courtes. Mais au final, les latences postsynaptiques 

ont atteint un caractère très stable ; les décharges des neurones en apprentissage ont donc appris à 

produire des réponses reproductibles.  
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Quelles formes vont adopter les champs récepteurs des unités ayant atteint le stade de maturité et 

produisant plus de 90% des réponses? Celles-ci ont très clairement appris à être sélectives à des 

barres orientées placées en différents endroits du champ récepteur (Figure IV.4A). Nous pouvons 

remarquer la présence d’une cellule dont la sélectivité ne ressemble pas à une orientation, mais 

plutôt à un angle (cellule entourée dans la Figure IV.4A). Cependant, sa rareté (moins de 0,5% 

des neurones matures) peut refléter le fait que dans V1, tous les neurones ne traitent pas que des 

orientations, mais qu’exceptionnellement, des sélectivités plus atypiques pourraient apparaître. 

Car de fait, la population en apprentissage a développé des sélectivités typiquement associées au 

cortex visuel primaire.  

2.4. Conclusion 

Il a déjà été montré que la STDP pouvait être impliquée dans le développement de champs 

récepteurs du type cellules simples de V1, où les entrées géniculées les plus corrélées sont 

renforcées alors que les moins corrélées sont déprimées (Miller, 1994). Nous avons pu montrer 

ici que des détecteurs d’orientation pouvaient aussi être développés par STDP en utilisant un type 

de codage différent, basé sur la latence d’une seule décharge par afférence, et donc compatible 

avec les contraintes biologiques pesant sur le traitement visuel rapide (Thorpe & Imbert, 1989).  

La STDP regroupe les stimulations les plus proches, sur la base des toutes premières décharges 

que ces stimulations émettent. Pour cela, la STDP va renforcer les entrées tendant à arriver en 

premier et déprimer les suivantes. Or ces entrées sont déterminées par la présentation de bouts 

d’images naturelles, choisies pour avoir les distributions de luminance les plus variables, et donc 

les plus susceptibles d’attirer le regard. Cette heuristique ne favorise donc pas a priori la présence 

d’orientations dans ces bouts d’image et cependant ce type de sélectivité émergent au niveau de 

V1. Pourquoi ? La raison en est que des lignes saillantes diversement orientées sont des motifs 

très répandus dans la nature, à même de fournir le code le plus efficace pour décrire des images 

naturelles à petite échelle et à bas niveau, celui de V1 (Olshausen & Field, 1996). Ces lignes 

saillantes présentes dans les images naturelles vont exciter des cellules « ON-» et « OFF-center » 

alignées. Celles-ci vont donc constituer les décharges les plus précoces, ainsi que les plus 

fréquentes, des vagues d’impulsions évoquées par les présentations d’image. Ces décharges 
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alignées seront donc renforcées par STDP, pour constituer in fine des sélectivités aux barres 

orientées, selon la définition de Hubel & Wiesel (1962).  

 

 

Figure IV.4 Emergence de sélectivités de cellules simples (V1). Champs récepteurs exhibant des 
barres orientées localisées (hormis pour la cellule entourée), (A) des 274 neurones matures (classés de 
haut en bas et de gauche à droite par ordre décroissant de maturité) (B) comparés à ceux qui sont obtenus 
par Olshausen & Field (1996). 

 

D’autres mécanismes peuvent, bien entendu, étendre, voire expliquer, les sélectivités de V1 

(revue dans Ferster & Miller, 2000), qui semblent par ailleurs déjà bien en place à la naissance 

pour que l’expérience visuelle ne joue qu’un rôle d’affinage (Movshon & Van Sluyters, 1981 ; 

Frégnac & Imbert, 1984). Mais dans notre modèle, la sélectivité à l’orientation n’est en rien 
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spécifiée à l’avance dans la configuration des poids synaptiques et émergent néanmoins de 

l’exposition à des scènes naturelles, de par le codage par latence de l’information visuelle, la 

STDP et le circuit d’inhibition locale. Donc, si un faible, ou a fortiori un fort, degré de sélectivité 

à l’orientation était déjà présent dans nos cellules de V1, un résultat identique serait d’autant plus 

rapidement atteint.  

Maintenant, au fur et à mesure que l’on remonte la voie ventrale, de V1 à IT via V2 et V4, les 

sélectivités des aires considérées ne sont-elles pas de plus en plus spécifiées par l’expérience ? 

Après tout, on trouve dans les aires les plus hautes de la voie ventrale des neurones répondant 

sélectivement à des bâtiments célèbres ou, plus remarquablement, à des acteurs de cinéma 

(Quiroga, Reddy, Kreiman, Koch & Fried, 2005). De telles sélectivités doivent nécessairement 

être le résultat de l’expérience, et leur apparition liée à une forme ou une autre de processus 

Hebbien. Comme nous essaierons de le montrer par la suite, la STDP pourrait justement remplir 

ce rôle, pourvu que le traitement visuel s’appuie, au moins en partie, sur un codage par latence de 

l’information présente dans l’environnement.  

Mais revenons d’abord sur une autre conséquence de nos résultats : les réponses postsynaptiques 

acquièrent un caractère stable, et donc reproductible. Il est alors intéressant de rappeler que selon 

la théorie du traitement visuel rapide une vague asynchrone de décharges, initiée dans la rétine et 

régénérée à chaque étape de traitement, encode avec ses toutes premières décharges les éléments 

de l’image les plus saillants définis selon les sélectivités locales (VanRullen & Thorpe, 2002; 

VanRullen, 2003). Or la STDP développe, après la rétine, une couche de neurones reproduisant et 

les propriétés de sélectivité à l’orientation des cellules simples de V1 et la production de réponses 

stables. Dans SpikeNet, la STDP permettrait donc de reproduire, au terme de l’apprentissage, la 

proposition théorique de reproductibilité des réponses, dans une couche recevant l’activité de la 

rétine et conforme aux sélectivités observées dans le cortex visuel primaire.  

En conséquence la couche d’apprentissage arrivée à maturation peut alors servir de couche de 

propagation, puisqu’elle intègre le principe de codage par latence. L’apprentissage par STDP peut 

donc être réitéré mais cette fois à un niveau supérieur, pour développer ce qui pourrait être des 

représentations intermédiaires situées plus haut dans le système visuel. 

3. Émergence de représentations visuelles intermédiaires 
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Dans cette section, une population de neurones vierges mais capables de réguler leurs connexions 

synaptiques par STDP reçoit l’activité émise par le cortex visuel primaire. Cette activité résulte 

de la présentation de bouts d’images naturelles à un modèle simplifié de V1, qui transforme 

l’image en vague asynchrone d’impulsions. Les présentations d’image sont répétées jusqu'à ce 

que suffisamment de neurones plastiques aient atteint un seuil de maturation de 90%, auquel leur 

sélectivité doit être devenue stable. Nous allons ici exposer ce modèle, sans revenir toutefois sur 

la base d’images qui sera la même que dans l’exercice précèdent, et exposer les résultats obtenus 

dans ce cas d’apprentissage de représentations intermédiaires. 

 

Figure IV.5 Le modèle. Les stimuli sont présentés un à la fois 
à un réseau composé d’une couche inspirée des cellules de V1. 
Composée de 8 cartes rétinotopiques sensibles à autant 
d’orientations, la couche de propagation transforme l’image en 
vague asynchrone d’impulsions, propagée dans des conditions 
réalistes vers une seconde couche où les neurones exhibent de 
la STDP. Un circuit récurrent inhibe la seconde population dés 
qu’une de ces cellules émet sa première décharge. Ainsi, un 
seul neurone avec de la STDP peut décharger à chaque 
présentation de stimulus et donc l’apprendre. 

 

 

3.1. Le modèle 

Une population d’apprentissage est implémentée selon les mêmes critères définis dans le chapitre 

précèdent (Figure IV.5):  

• neurones du type intègre et décharge (N = 1024 ; seuil σ = 24) ;  

• poids initiaux des connexions synaptiques faibles (0,1 de moyenne et 0,05 de 

déviation standard ; pente de la fonction de transfert synaptique λ = 100) ;  

• STDP potentialisant les entrées reçues avant la décharge postsynaptique et 

déprimant celles reçues après (montant des modification A+ = A- = 1 ; période de 

potentialisation τ+ = 20 ms ; période de dépression τ- = 40 ms) ;  

• circuit d’inhibition récurrente du type WTA (« winner-take-all ») ; 
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• activité spontanée à 5 Hz de type Poisson et 1 ms de « jitter ». 

Ici, comme dans le chapitre III, la couche de propagation est conçue pour reproduire une activité 

asynchrone émise par le cortex visuel primaire, où certains neurones présentent une sélectivité à 

l’orientation dans leur latence de décharge (Celebrini, Thorpe, Trotter & Imbert, 1993).  En 

chaque point de l’image d’entrée, 8 cellules vont filtrer l’intensité des 8 orientations locales dans 

un champ récepteur de 5 pixels par 5 pixels et émettre une décharge selon le principe de 

transformation intensité-délai (période réfractaire d = 10 ms; constante de temps τ = 10 ms; 

activité de référence Iref = 10000). En conséquence, les champs récepteurs des neurones recevant 

cette activité ont une taille de 15 par 15, pour satisfaire au facteur d’augmentation de taille des 

champs récepteurs dans le système visuel (2,5 ; Rolls, 1995). Les neurones de la couche 

d’apprentissage auront donc chacun 1800 synapses. Comme dans la section précédente, le seuil a 

été lui aussi abaissé pour compenser le faible nombre d’afférences, pour produire les premières 

réponses postsynaptiques à un niveau comparable.  

3.2. Résultats 

À chaque présentation d’images, un modèle simplifié du cortex visuel primaire évoque une vague 

asynchrone de décharges plongées dans des conditions de bruit biologiquement réalistes. Cette 

activité est reçue par un ensemble de neurones à STDP mis en compétition par un circuit 

récurrent d’inhibition. La première unité à produire une réponse apprend le motif d’activité et 

déclenche un processus de STDP consistant à renforcer les entrées reçues avant que l’unité ne 

décharge et à déprimer celles qui sont reçues après. Les stimulations sont répétées ainsi 5.000.000 

de fois, avant d’être arrêtées pour cause de temps de calcul. À ce stade en effet, la simulation a 

déjà pris plusieurs jours, mais a produit 371 neurones au stade de maturité supérieur à 90%, qui 

produisent 88,9% des réponses ; chercher à atteindre les 1000 réponses consécutives par des 

neurones matures aurait demandé un temps astronomique (Figure IV.6A). Par rapport au cas 

précèdent, plus de présentations ont été nécessaires à atteindre un niveau de convergence 

comparable ; ceci est du au plus grand nombre de synapses, et donc d’information, disponibles. 
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Figure IV.6 Résultats (apprentissage de ‘V2’). (A) Distribution des indices de maturité des 1.024 
neurones de la simulation, après 5.000.000 de présentations. En diadèmes, des sélectivités représentatives 
des neurones à l’indice de croissance correspondant. La simulation a été arrêtée principalement pour des 
raisons de temps de calcul. Néanmoins, 371 neurones ont atteint le stade les 90% de maturation et 
produisent 88,9% des réponses à ce stade. (B) Réduction et stabilisation de la latence postsynaptique. 

Aprés 5.000.000 de présentations, le gain de latence postsynaptique est relativement faible (de 

25,3 ms à 23,3 ms) mais au final, les latences postsynaptiques ont atteint un caractère très stable, 

donc reproductible (Figure IV.6B). En cela, nous reproduisons les résultats montrés dans le cas 

d’un apprentissage des entrées rétiniennes. L’intérêt de cet apprentissage concerne les sélectivités 

qu’auront apprises les neurones, au-delà de V1. Nous remarquerons d’abord que certains filtres 

sont identiques, si l’on fait abstraction de leur emplacement dans le champ récepteur (voir les 

champs récepteurs entourés dans la Figure IV.7).  Pour simplifier l’analyse, nous avons alors 

regroupé ensemble les filtres fortement corrélés, quels que soient leur emplacement précis dans le 

champs récepteur. Autrement dit nous avons calculé, en chaque point d’un filtre B, les 

corrélations ρ correspondantes : 

ρ = Norm(A.Bi,j)) / √(Norm(A) x Norm(B)) 

où Norm(M) correspond à la norme de la matrice M et, 

 Bi,j est la part de la matrice B centrée en (i, j). 

Si la valeur de corrélation maximale mesurée pour la paire (A, B) est supérieure à 90%, alors les 

filtres sont considérés comme équivalents. 



Chapitre IV                       Apprentissage de sélectivités inspirées de la voie ventrale 
 
 

   -178- 

 

Figure IV.7 Emergence de sélectivités intermédiaires (V2). Champs récepteurs des neurones 
matures, exhibant des sélectivités plus complexes que celles de V1. Certaines sont équivalentes, à une 
position dans le champ récepteur prés (voir par exemple les 10 lignes verticales - repérés par un cadre 
autour du champ récepteur correspondant).  

Différentes classes de sélectivités apparaissent (Figure IV.8): 
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• les « lignes », orientées dans 16 directions différentes, qui ont la particularité de 

traverser le champ récepteur de part en part. Des exemplaires supplémentaires 

existent aussi - les doubles - qui n’ont pu être corrélés avec leur homologue, parce 

que situé en bordure de champ récepteur, et donc incomplet; 

• les « orientations », très semblables aux sélectivités obtenues pour 

l’apprentissage rétinien. Elles présentent une gamme d’orientations localisées 

dans le champ récepteurs; elles se déclinent aussi selon le nombre de « bandes », 

blanches ou noires, qui les constituent (de 2 à 4 et au-delà)4. Dans le cas des « 2 

bandes », l’absence d’orientations cardinales (horizontales ou verticales) montrent 

que ce groupe d’orientations est en fait lié à celui des lignes; mais pour des raisons 

de simplicité, ces orientations finies ont été séparées des lignes qui traversent les 

champs récepteurs; 

• les « courbatures » présentent un caractère plus nouveau: elles ressemblent à des 

orientations - courtes ou longues - plus ou moins courbées; ce caractère est encore 

plus accentué chez les ‘angles’, très coudés, qui sont  composés de lignes 

orientées différemment mais jointes par une de leurs extrémités; 

• des motifs « divers », qui correspondent probablement à l’une ou l’autre des 

catégories ci-dessus mais restent difficilement caractérisables. 

La seconde couche a appris des sélectivités plus complexes que celles qui sont contenues dans la 

couche d’origine ; ces neurones auront appris des représentations intermédiaires. Une information 

plus élaborée sera donc intégrée à ce niveau, pour être propagée plus haut dans la hiérarchie 

visuelle.  

3.3. Discussion 

Nous avons montré ici qu’une couche de neurones exhibant de la STDP, quand elle reçoit 

l’information de V1 sous la forme de vagues asynchrones d’impulsions, développe des 

                                                 
4 Cette classe de filtres peut être rapprochée d’un ensemble de filtres Gabor. Ceux-ci sont obtenus par l’application 
d’une gaussienne sur une fonction sinus. Selon la phase de la première par rapport à la seconde on obtient des filtres 
orientés, présentant deux, trois bandes ou plus (à respectivement, 0° et 90° de phase). Le nombre de bandes 
présentées par une orientation n’est donc pas question de niveau hiérarchique mais se retrouverait bien à un seul et 
même niveau, ici V2. 
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représentations structurées, plus complexes que celles de l’aire visuelle primaire (et pourrait à ce 

titre être rapprochée de V2). Dans notre modèle, la STDP permet en effet d’élaborer des 

sélectivités sur la base de celles présentes au niveau précèdent, en fonction des formes présentes 

dans les scènes naturelles. En détectant ces représentations intermédiaires (lignes, courbures et 

angles), la nouvelle population est alors à même de fournir une information plus élaborée aux 

couches suivantes. Dans la continuité des résultats précédents les neurones de ce V2 produisent 

des réponses à des latences reproductibles, confirmant ainsi la propriété émergente de codage 

temporel de l’information (cf. Chapitre III). La même architecture pourrait donc être réutilisée 

pour développer, de proche en proche, des aires sensibles à des formes de plus en plus complexes 

une fois la couche précédente arrivée à maturation.  

Comparativement avec l’électrophysiologie, il est intéressant de noter que l’aire V4 serait 

impliquée dans le traitement des contours (Pasupathy & Connor, 1999, 2002), contours qui 

pourraient justement être développées à partir de ce V2. Mais à ce stade, nous avons jugé que la 

réutilisabilité séquentielle de cette architecture était suffisamment établie, au vu de la question de 

l’émergence de sélectivités inspirées de la voie ventrale, pour ne pas aller jusqu'à reproduire les 

simulations à des niveaux ultérieurs, compte-tenu également du fait que la complexité, et donc la 

durée des calculs impliqués, augmentent à chaque étape. De plus, un mécanisme relativement 

simple et biologiquement plausible manque à cette architecture, qui pourrait la rendre encore plus 

puissante. En effet, les sélectivités dans la voie ventrale deviennent de plus en plus invariantes à 

l’emplacement du stimulus au fur et à mesure que l’on se rapproche du cortex inférotemporal. Or 

les sélectivités apprises n’ont pas fait montre de cette propriété, puisqu’il nous a fallu utiliser une 

mesure de corrélation de forme pour les regrouper en classes invariantes à leur position dans le 

champ récepteur. Si cela ne signifie pas forcément que ces cellules n’ont pas gagné un peu 

d’invariance spatiale, elles sont certainement très loin de celles observées dans le système visuel. 

L’algorithme absent qui pourrait implémenter cette propriété serait inspiré des cellules complexes 

de V1 dont on sait qu’elles fournissent des réponses sélectives à l’orientation, quel que soit 

l’emplacement de la barre orientée dans son champ récepteur (Hubel & Wiesel, 1962). Pour cela, 

elles pourraient se baser sur les entrées des cellules simples sensibles à la même orientation 

(Martinez & Alonso, 2001) et produire des réponses explicables par une simple fonction de 

maximalisation de ces entrées (Lampl, Ferster, Poggio & Riesenhuber, 2004 ; Riesenhuber & 



Chapitre IV                       Apprentissage de sélectivités inspirées de la voie ventrale 
 
 

   -181- 

Poggio, 2002). Dans notre architecture, une couche de cellules complexes serait ajoutée dans la 

couche de propagation, dont chaque unité, sensible à une orientation particulière, déchargerait 

une seule fois, à la même latence que la plus précoce des cellules simples dont elle recevrait 

l’activité. Nous obtiendrions donc de cette manière une forme d’invariance spatiale dans les 

réponses produites par la couche de propagation, qui permettrait non seulement aux sélectivités 

apprises de tenir de moins en moins compte de l’emplacement précis de la stimulation, mais aussi 

de conserver le développement de représentations visuelles structurées et complexes dans la 

couche d’apprentissage.  

4. Discussion générale 

L’aire visuelle corticale primaire est dite de bas niveau car elle se situe au bas de l’organisation 

hiérarchique du système visuel (Felleman & Van Essen, 1991). De plus, ses neurones y sont 

sélectifs à des indices de forme simples, comme des lignes orientées à différents angles (Hubel & 

Wiesel, 1962). En haut de la voie ventrale, responsable de la reconnaissance des formes, le cortex 

inférotemporal possède des représentations de haut niveau, car ses neurones vont répondre 

sélectivement à des visages ou des objets (Perrett, Rolls & Caan, 1982 ; Fujita, Tanaka, Ito & 

Cheng, 1992 ; Brincat & Connor, 2004). Entre les deux se trouvent des aires relativement moins 

bien connues, où seraient stockées des représentations intermédiaires (Pasupathy & Connor, 

1999, 2002). Une modélisation des performances du système visuel dans les tâches de 

catégorisation rapide des objets, si elle veut rester biologiquement plausible, devra donc montrer 

des sélectivités en concordance avec celles qui sont observées dans la voie ventrale. Nous avons 

démontré ici qu’une règle d’apprentissage simple et inspirée de la biologie, la STDP, permettrait 

de développer des représentations de plus en plus complexes dans une architecture où 

l’information est représentée dans la latence des décharges : à chaque étape, de nouvelles 

sélectivités se construisent sur celles du niveau inférieur, en fonction des motifs récurrents les 

plus présents dans les scènes naturelles. Quoique ce résultat n’ait été obtenu que pour les deux 

premières aires visuelles corticales (V1 et V2), l’apparition systématique d’une reproductibilité 

des réponses dans la couche d’apprentissage arrivée à maturation permet de réutiliser celle-ci 

comme couche de propagation, pour développer des détecteurs de formes encore plus complexes 

et ainsi de suite, séquentiellement, jusqu’au niveau voulu.  
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(page précédente) Figure IV.8. Différentes classes de représentations intermédiaires. Champs 
récepteurs des neurones matures (indice > 90%), classés - arbitrairement - selon la forme de leur 
sélectivité.  

De plus, la théorie du traitement visuel rapide stipule qu’une vague de décharges reproductibles 

encoderait avec ses toutes premières décharges les éléments de l’image les plus saillants, définis 

selon les sélectivités locales (VanRullen & Thorpe, 2002; VanRullen, 2003). Si la théorie est 

correcte, et si la STDP définie ici est présente in vivo dans chaque aire de la voie ventrale, alors 

nous aurons montré que la STDP pourrait être, au moins en partie, impliquée dans le 

développement de ces sélectivités locales. Maintenant, ces deux prémisses demandent à être 

vérifiées au niveau expérimental pour que cette implication soit plus forte et plus prédictive5. 

Nous rappellerons simplement que la reproductibilité des impulsions, si elle n’implique pas 

nécessairement le codage par latence, est compatible avec l’observation expérimentale (revue 

dans VanRullen, Guyonneau & Thorpe, 2005) ; et que la STDP a été rapportée pour des neurones 

en tranches issus du cortex visuel (Feldman, 2000). Et dans l’attente de confirmation 

expérimentale, nous nous concentrerons sur l’aspect computationnel, et technologique, de nos 

résultats.  

Dans SpikeNet, la modélisation du traitement rapide de l’information dans le système visuel se 

limite à une propagation ascendante de vagues d’activité évoquées par la présentation de stimuli 

(Thorpe, Guyonneau, Guilbaud, Allegraud & VanRullen, 2004). Mais si le codage de 

l’information y est biologiquement plausible, l’apprentissage de sélectivités ne l’est pas car elles 

y sont spécifiées de manière supervisée. Revenons par exemple sur l’apprentissage utilisé dans le 

cas du traitement de visages (VanRullen, Gautrais, Delorme & Thorpe, 1998) : alors que les 

premières et deuxièmes couches reprennent les sélectivités de, respectivement, la rétine et V1, 

dans la troisième couche chaque unité codant pour un élément spécifique du visage – œil droit, 

gauche ou bouche – reprend explicitement la séquence d’activation typique de l’élément 

correspondant. S’il est donc biologiquement justifiable de spécifier des champs récepteurs 

sensibles aux orientations pour modéliser V1, il n’en va pas de même pour ce qui est de simuler 

V2 ou V4, où les sélectivités des neurones sont relativement moins bien connues (Pasupathy & 

                                                 
5 Il va ainsi aussi d’une troisième hypothèse concernant la présence du circuit récurrent d’inhibition, permettant de 
réaliser un « winner-take-all » de type temporel. Toutefois, ce mécanisme temporel de computation découle du 
codage par latence - l’inhibition est déclenchée dès que la première cellule en apprentissage décharge - et dépend 
donc de la vérification de la théorie du traitement visuel rapide. 
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Connor, 1999, 2002). D’où la nécessité pour SpikeNet de disposer d’un mécanisme 

d’apprentissage non seulement biologiquement plausible, mais compatible avec le codage par 

rang de l’information.  

Nous avons pu établir dans ce chapitre que la STDP remplissait ces critères. Pour cela, nous 

avons simulé l’exposition à des scènes naturelles d’un système de traitement de l’information 

reprenant l’architecture classique de SpikeNet, en y ajoutant un algorithme d’apprentissage 

inspiré de la STDP. Nous avons présenté ici les résultats les plus nets qui sont, bien entendu, 

dépendant des paramètres utilisés. Nous avons ainsi pu vérifier ce qui avait été établi dans le 

Chapitre III consacré à la caractérisation précise de la dynamique de l’apprentissage temporel :  

i. l’influence de la taille de la couche d’apprentissage : en l’absence d’un nombre 

suffisant de neurones vierges (seulement une centaine par exemple), la 

population ne peut tout simplement pas s’auto-organiser. Mais nous avions 

aussi vu qu’au-delà un certain nombre, dépendant de la richesse de la base à 

encoder, la convergence était atteinte de manière invariante à la taille de 

population (cf. Chapitre III). Si nous n’avons pas cherché à déterminer de 

manière systématique cette taille minimale dans les deux types d’apprentissage 

présentés ici, il est néanmoins raisonnable de postuler que ces résultats 

représentent ceux qui seraient obtenus pour une large gamme de taille de 

population. 

ii. l’influence du seuil : la quantité d’influx synaptique dont un neurone a besoin 

pour décharger va déterminer la qualité des représentations développées. Cela 

se traduit, dans le cas de l’apprentissage de V1 par exemple, par la production 

de barres orientées plus longues pour des seuils plus hauts, mais aussi de 

formes de moins en moins fidèles à leurs homologues biologiques (non montré 

ici). Mais d’un autre côté, la convergence sera toujours atteinte pour des 

valeurs de seuil raisonnables au vu de l’espace d’entrée à représenter (cf. 

Chapitre III) et donc des détecteurs de forme plus ou moins spécifiques 

développés, selon que le seuil est augmenté ou diminué.  
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En définitive, si l’influence de ces paramètres peut diminuer la portée explicative de nos résultats, 

le caractère convergent des apprentissages réalisés est manifestement solide. Cet algorithme de 

STDP, inspiré de la biologie, va donc fournir à SpikeNet, un système de traitement de 

l’information visuelle tout autant inspiré du fonctionnement du système visuel, un moyen par 

lequel développer ses propres représentations, inspirées des sélectivités de la voie ventrale. Plus 

précisément, SpikeNet va maintenant pouvoir déterminer, avec un minimum de connaissances 

préalables, des détecteurs de formes de plus en plus complexes, qui seront basés sur les 

sélectivités de la couche précédente, et modulés selon l’environnement auquel il sera exposé.   
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1 QUEL CODAGE NEURONAL POUR EXPLIQUER LE TRAITEMENT VISUEL 

RAPIDE ? 

L’information se propage dans le cerveau sous la forme d’impulsions. Générées et reçues par les 

neurones, elles sont les unités indivisibles à partir desquelles sont codés aussi bien les gestes que 

les pensées et les perceptions. Mais si l’information est représentée par les impulsions, ces 

dernières peuvent être lues de différentes manières. Si la plupart des travaux de Neurosciences 

s’attachent à fournir une description fine et détaillée des mécanismes de production de ces 

impulsions, nous avons préféré dans cette thèse nous concentrer sur une définition simple de ces 

décharges, basées uniquement sur leur dates d’émission. Quelles que soient les sources de bruit 

qui viennent en perturber l’émission, les impulsions restent en effet des phénomènes extrêmement 

brefs et caractérisables du point de vue temporel. En conséquence, les codes neuronaux peuvent 

être distingués selon que les dates de décharges soient suffisamment précises pour coder 

l’information (codage temporel, quand typiquement un même stimulus évoque des décharges à 

des dates reproductibles d’un essai à l’autre) ; ou non, auquel cas leur seul nombre fournira une 

mesure valide de l’information transmise (codage atemporel de l’information, quand typiquement 

un même stimulus provoque l’émission d’un même nombre de décharges). Différents codes 

peuvent alors être évoqués pour expliquer différents phénomènes neuronaux et il s’agira de 

définir le type de langage neuronal le plus adapté, de manière simple et efficace, au phénomène 

considéré.  

Dans le cadre de cette thèse, nous nous sommes intéressés à un phénomène en particulier, celui 

du traitement visuel rapide. Ce terme désigne la capacité du système visuel, notamment chez le 

primate, à traiter l’information à la fois rapidement et efficacement (Thorpe, Fize & Marlot, 

1996 ; Wallis & Rolls, 1997 ; Keysers, Xiao, Foldiak & Perret, 2001). Pour illustration, 

l’électrophysiologie a démontré dans différentes parties du cerveau que des réponses sélectives à 

des stimuli visuels complexes, tels que des visages, de la nourriture ou encore des objets 

familiers, apparaissaient 100 à 150 ms après la présentation du stimulus (Perrett, Rolls & Caan, 

1982 ; Rolls, Sanghera & Roper-Hall, 1979 ; Rolls, Perrett, Caan & Wilson, 1982). De manière 

similaire, les expériences de catégorisation ultra-rapide d’objets montrent qu’une scène naturelle 

complexe peut être catégorisée, selon qu’elle contient ou non un objet cible (animal ou véhicule), 

en approximativement 150 ms (Thorpe, Fize & Marlot, 1996 ; VanRullen & Thorpe, 2001b), 
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voire encore moins chez le singe (Fabre-Thorpe, Richard & Thorpe, 1998). Et très récemment, il 

a été montré, dans une tâche de détection ultra-rapide d’objets, qu’un sujet humain pouvait 

indiquer, à l’aide d’une saccade oculaire, la présence d’un animal d’un côté ou de l’autre du 

champ visuel dès 120 ms après la présentation du stimulus (Kirchner & Thorpe, 2005). En 

particulier, nous retiendrons que les tâches de catégorisation et détection ultra-rapides impliquent 

que les sujets ont à prendre une décision quant à la catégorie de l’objet et produire la réponse 

adéquate le plus rapidement possible. Ce phénomène visuel très spécifique reposerait sur un 

traitement ascendant de l’information, parallèle et automatique (Fabre-Thorpe, Delorme, Marlot 

& Thorpe, 2001).  

De telles performances imposent des contraintes temporelles fortes sur la forme de codage à 

employer pour expliquer le traitement visuel rapide. En effet, pour atteindre, en 100 ms, le cortex 

inférotemporal (IT) où sont stockées les représentations de haut-niveau, l’information permettant 

de décrire le stimulus doit traverser une dizaine d’étapes de traitement. Sachant que les taux de 

décharge dans le système visuel ne vont pas dépasser les 100 Hz, peu de cellules vont avoir le 

temps d’émettre plus d’une seule impulsion dans la fenêtre critique des 10 ms de traitement. En 

conséquence, les neurones n’ont le temps de ne décharger qu’une seule fois pour effectuer des 

tâches de traitement visuel rapide, ce qui écarte toute possibilité de recourir à un codage se basant 

sur plus d’une seule impulsion (Thorpe & Imbert, 1989).  

Dans ces conditions, le recours à un codage temporel pour expliquer le traitement visuel  rapide 

devient primordial (bien qu’il ne constitue pas l’unique possibilité, comme nous l’avons discuté 

dans l’Introduction). En ce sens, il a été proposé un codage par latence où les neurones 

refléteraient l’intensité de leurs stimulations dans leurs latences de décharges, ce qui 

donnerait lieu, au niveau des populations, à l’émission de vagues asynchrones d’impulsions dont 

le rang encoderait l’information présente dans le stimulus (Gautrais & Thorpe, 1998 ; Thorpe, 

Delorme & VanRullen, 2001). Cette proposition a permis d’établir une théorie pour expliquer 

comment la voie ventrale pouvait traiter les scènes naturelles et en extraire l’information, à la fois 

rapidement et efficacement : suite à une stimulation visuelle, la rétine générerait une vague 

initiale dont les premières décharges représenteraient l’information la plus importante ; propagée 

à travers une hiérarchie d’aires visuelles, cette vague d’impulsions serait régénérée à chaque 

étape, sa structure spatio-temporelle étant modifiée par, notamment, la sélectivité des neurones 
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locaux (VanRullen & Thorpe, 2002 ; VanRullen, 2003). Si cette théorie originale, qui se base sur 

une forme de codage temporel particulier, n’a pas encore reçu de preuves expérimentales fortes 

en sa faveur dans le système visuel, l’observation de temps de décharges reproductibles est un fait 

avéré pour nombres de zones cérébrales, en particulier sensorielles (revue dans VanRullen, 

Guyonneau & Thorpe, 2005, en annexe). Et il a même été rapporté très récemment que le codage 

par latence était à l’œuvre, chez l’humain, dans les fibres afférentes tactiles (Johansson & 

Birznieks, 2004).  

Cette théorie se voit appliquée dans SpikeNet, un système de traitement de l’image basé sur 

l’utilisation de réseaux de neurones impulsionnels asynchrones. Les premières simulations 

menées avec SpikeNet ont ainsi permis de montrer qu’une architecture simple de traitement 

ascendant de l’information visuelle était capable d’exécuter des tâches difficiles telles que la 

détection de visages dans des images naturelles (VanRullen, Gautrais, Delorme & Thorpe, 1998) 

ou l’identification de visages de manière indépendante au point de vue (Delorme & Thorpe, 

2001). Développé depuis par SpikeNet Technology SARL sous licence du CNRS, SpikeNet 

exploite toujours les mêmes principes computationnels. Et puisque dans le système nerveux il est 

impossible d’empêcher les neurones de décharger plus d’une seule fois, son intérêt réside dans sa 

capacité, en tant que système artificiel, à déterminer les limites du traitement visuel dans ces 

conditions de décharge unique (Thorpe, Guyonneau, Guilbaud, Allegraud & VanRullen, 2004 ; 

en annexe).  

Pour résumer le contexte dans lequel se déroule la présente thèse, nous retiendrons donc ces 3 

points : 

i. Expérimental : le système visuel est capable de produire des réponses à la fois 

rapides et sélectives; 

ii. Théorique : de telles performances s’expliquent par la propagation à travers la 

voie ventrale d’une vague asynchrone d’impulsions, régénérée à chaque étape en 

fonction des sélectivités locales, et dont une des particularités est de porter 

l’information la plus importante dans ses toutes premières afférences; 
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iii. Computationnel : SpikeNet, un simulateur de réseaux de neurones impulsionnels 

asynchrones inspiré du traitement visuel rapide, applique le principe d’un codage 

par rang, avec une impulsion par neurone, pour en déterminer les limites. 

Nos travaux ont fait en sorte d’adresser ces 3 points pour d’une part, vérifier que le traitement 

visuel rapide s’appuyait bien sur une architecture hiérarchique et d’autre part, répondre à la 

question principale de cette thèse, celle de l’apprentissage dans un contexte de codage par latence 

respectant les contraintes imposées par le traitement visuel rapide. Nous récapitulerons donc nos 

résultats dans la deuxième partie de cette conclusion avant, dans la troisième et dernière section, 

de terminer sur l’utilité de stratégies temporelles pour expliquer le traitement visuel rapide.  

2   APPORTS DE NOS TRAVAUX 

2.1 La détection ultra-rapide d’objets, traitement bas-niveau ou traitement 

hiérarchique ? L’argument de l’invariance à la rotation 

Les humains peuvent détecter de manière fiable un animal dans une scène naturelle et produire 

une saccade appropriée dés 120 ms après la présentation du stimulus ; le traitement sensoriel 

impliqué s’appuierait sur l’utilisation de la voie ventrale jusqu’à l’aire V4 (Kirchner & Thorpe, 

2005). Cette étude fait désormais partie d’un corpus de travaux consacrés aux performances du 

système visuel dans les taches de catégorisation visuelle rapide, mettant en lumière son caractère 

rapide et précis, et dont l’explication repose sur l’utilisation de la voie ventrale (Thorpe, Fize & 

Marlot, 1996 ; VanRullen & Thorpe, 2001a, 2001b ; Fabre-Thorpe, Delorme, Marlot & Thorpe, 

2001 ; Rousselet, Fabre-Thorpe & Thorpe, 2002 ; Bacon-Mace, Mace, Fabre-Thorpe & Thorpe, 

2005 ; Mace, Thorpe & Fabre-Thorpe, 2005). Cependant, Torralba & Oliva (2003) ont 

récemment suggéré que la catégorisation de scènes naturelles pouvait être expliquée par une 

analyse de la distribution globale des orientations dans une image, analyse qui serait effectuée 

dans les aires visuelles primaires. Mais si la distribution des orientations dans une image est 

significative de la catégorie à laquelle elle appartient, alors une rotation de l’image devrait, en 

principe, entraîner une forte chute des performances dans le type de tâche considéré. 

Nous avons donc testé directement cette hypothèse en demandant à des sujets humains 

d’effectuer une tâche de détection visuelle ultra-rapide : deux images sont présentées très 
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brièvement de part et d’autre du champ visuel, à différentes orientations, et la tâche consiste à 

produire aussi rapidement que possible une saccade dans la direction où se trouve l’animal. De 

manière étonnante, les performances humaines restent remarquablement hautes et stables, 

puisque d’un côté les temps de réaction moyens restent à moins de 10 ms les uns des autres quelle 

que soit l’orientation de l’image cible ; et que d’un autre, le taux de précision a tendance à être 

légèrement meilleur pour des orientations proches de la verticale tout en restant 

systématiquement au-dessus de 75%. Si elle ne peut être considérée comme exactement 

invariante à la rotation, la détection visuelle ultra-rapide n’en reste donc pas moins solidement 

robuste aux effets de l’orientation de l’image.  

Ce résultat est particulièrement étonnant car la rotation des stimuli s’accompagne généralement 

de hausses importantes du temps de traitement. Ainsi, le cas de l’illusion Thatcher démontre très 

clairement que le traitement de stimuli inversés diffère substantiellement de celui de stimuli 

orientés normalement (Thompson, 1980). Mais il convient de remarquer ici que notre tâche est 

très simple et ne nécessite pas d’identification proprement dite, comme dans le cas Thatcher. Cela 

soulève la question des effets de la rotation dans des tâches plus complexes, de catégorisation ou 

d’identification. Qu’entendons-nous par là ? Dans une tâche de détection ultra-rapide en choix 

forcé, il suffit au sujet de repérer un élément diagnostic de la catégorie cible (par exemple un œil, 

une patte ou de la fourrure dans le cas de l’animal) pour savoir de quel côté déclencher sa 

saccade, puisque la catégorie distracteur ne doit pas, a priori, en posséder. Dans une tâche de 

catégorisation par contre, une seule image est présentée au sujet, qui doit prendre une décision sur 

la base d’une analyse globale de la scène : c’est bien un animal en entier qui doit être repéré. 

L’identification va quant à elle demander une analyse précise de la scène afin de, par exemple, 

identifier la présence de telle ou telle espèce d’animal ; auquel cas la détection d’un élément 

diagnostic ne suffira pas, pas plus que la catégorisation simple de l’image comme contenant un 

animal. Catégorisation et identification seraient-elles alors aussi invariantes à la rotation ? 

Le premier cas pourrait être abordé à l’aide du paradigme classique de catégorisation animale 

utilisé dans notre équipe. Si, comme le voudrait la théorie du traitement visuel dans de telles 

tâches, la catégorisation ultra-rapide s’appuie sur très peu d’information à chaque étape de la 

hiérarchie visuelle, alors cette tâche devrait être effectuée sans différences notables (cf. Perret, 

Oram & Ashbridge, 1998, ci-dessous). D’ailleurs, il a déjà été montré que l’inversion de la cible 
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n’a quasiment pas d’effet sur la catégorisation d’animaux et de visages (Rousselet, Mace & 

Fabre-Thorpe, 2003), dans des termes très similaires aux résultats présents. En revanche, 

l’identification ultra-rapide nécessiterait la mise en jeu de l’attention pour lier ensemble les 

différents composants d’un stimulus, ce qui aurait des conséquences notables sur la précision des 

réponses (Evans & Treisman, 2005). Dans ce cas-là, la rotation des images permettrait, 

éventuellement, d’évaluer l’impact de l’orientation sur le liage réalisé par le processus 

attentionnel.  

La simplicité de cette tâche expliquerait aussi pourquoi la rotation mentale, un mécanisme 

typique de la reconnaissance d’objets, ne s’applique pas dans notre cas. Ce processus consiste en 

un réalignement de la stimulation rétinienne pour la faire correspondre à la représentation interne 

correspondante (Shepard & Metzler, 1971 ; Shepard & Cooper, 1982 ; Jolicoeur, 1985 ; Tarr & 

Pinker, 1989). De ce point de vue, il était donc légitime de s’attendre à des augmentations de 

l’ordre de la centaine de millisecondes (Biedermann & Bar, 1999 ; Vanrie, Willems & 

Wagemans, 2001). Mais là où certains auteurs ont argumenté largement en faveur d’un 

phénomène de rotation mentale à part entière, Perrett et ses collaborateurs ont pu démontrer que 

les effets constatés de la rotation du stimulus sur le temps de réaction pouvaient être simplement 

expliqués par un processus d’accumulation des décharges au niveau neuronal (Perrett, Oram & 

Ashbridge, 1998). Alors que le taux de décharge d’un neurone augmente très rapidement quand il 

est stimulé de manière optimale, sa pente va par contre diminuer d’autant plus que l’orientation 

du stimulus s’en éloigne. En conséquence, étant donné un seuil constant de nombre de décharges, 

le temps sera d’autant plus long à atteindre ce seuil que la stimulation se présentera à une 

orientation différente du stimulus préféré. Si on effectuait alors le parallèle entre ce seuil et la 

quantité d’information nécessaire pour prendre une décision, on serait alors en mesure 

d’expliquer du point de vue neuronal pourquoi la rotation mentale est un processus chronophage. 

Cette conséquence est néanmoins valable pour des seuils relativement haut, car pour des seuils 

très bas, les décisions pourraient être prises très rapidement et sans dépendre de l’orientation du 

stimulus. Et dans ce sens, nos résultats, montrant que des décisions rapides peuvent être prises 

quelle que soit l’orientation du stimulus, suggèrent que le processus sous-jacent n’utiliserait que 

très peu d’impulsions par neurone, une idée tout à fait compatible avec notre cadre théorique 

(VanRullen & Thorpe, 2002).  
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Au final, il semble très improbable que la détection visuelle ultra-rapide puisse être déterminée 

seulement sur la base d’une analyse globale des orientations et des fréquences spatiales comme il 

est suggéré par Torralba & Oliva (2003). Si un modèle bas-niveau pouvait certainement expliquer 

les performances observées dans les précédentes études du groupe, celui-ci ne pourrait en 

revanche rendre compte seul des résultats présents. Cela est d’autant plus vrai que dans une 

expérience utilisant le même protocole, il a été établi a posteriori que les sujets devaient utiliser 

un type d’information plus complexe que celle de bas-niveau pour effectuer une tâche similaire 

(Kirchner & Thorpe, 2005). C’est pourquoi nous proposons qu’au moins une autre stratégie 

d’analyse soit utilisée, qui se base sur des configurations d’éléments plus locales, des 

représentations permettant une reconnaissance de plus en plus invariante à la rotation, au fur et à 

mesure que l’information traverse la voie ventrale. Quel algorithme pourrait permettre d’atteindre 

une reconnaissance invariante à la rotation au niveau de V4 ? Cette question non-triviale reste 

ouverte et occupera certainement les travaux futurs de notre équipe de modélisation. En effet, si 

SpikeNet a été élaboré en s’inspirant de la rapidité et de l’efficacité du traitement visuel rapide, il 

s’agira dans le futur de découvrir quel mécanisme computationnel, compatible avec le codage 

asynchrone de l’information, permettra justement d’égaler cette nouvelle propriété remarquable 

du système visuel humain.  

En résumé, notre résultat de psychophysique non seulement étend les performances de la 

détection visuelle ultra-rapide, déjà remarquable de rapidité et de précision, à une véritable 

invariance à la rotation de l’image cible, qui pourra, et devra, être l’objet d’investigations futures, 

tant expérimentales que computationnelles; mais il fournit aussi un argument supplémentaire au 

caractère hiérarchique du traitement visuel rapide. En cela, notre théorie, qui s’appuie sur la 

propagation de l’information visuelle à travers toute la voie ventrale, ainsi que sur l’utilisation de 

peu de décharges à chacune de ses étapes, va s’en trouver renforcée.  

2.2  L’apprentissage temporel par STDP 

Comment expliquer que des réponses sélectives puissent être générées, si la rapidité du traitement 

visuel passe par la propagation d’une vague asynchrone d’impulsions à travers la voie ventrale? 

Nous allons avancer ici que dans ce contexte, une règle d’apprentissage Hebbien sensible aux 

temps de décharges, la STDP (pour « spike timing-dependent plasticity »), permet aux neurones 
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de produire des réponses sélectives aux différentes formes et objets présents dans une scène 

visuelle. Pour cela, nous allons d’abord revenir sur les résultats exposés dans les Chapitres II à 

IV, puis discuter de leur implication commune dans le cadre de la modélisation, et de 

l’explication, du traitement visuel rapide.  

2.2.1.  Les effets de la répétition d’un motif temporel sur un neurone à STDP 

Notre explication du traitement visuel rapide repose sur un codage temporel de l’information, 

c’est-à-dire un codage faisant l’hypothèse d’une reproductibilité des temps de décharge. De fait, 

la précision temporelle de réponses neuronales évoquées par la présentation d’un stimulus peut 

être de l’ordre de la milliseconde dans nombre d’aires cérébrales (revue dans VanRullen, 

Guyonneau & Thorpe, 2005 ; en annexe). Or la STDP est une règle d’apprentissage Hebbien qui 

règle le poids des synapses d’un neurone en fonction directe de la relation temporelle entre les 

impulsions pré- et postsynaptique : une entrée est renforcée lorsqu’elle précède la décharge 

postsynaptique et, asymétriquement, déprimée lorsqu’elle lui succède ; et ce d’autant plus que le 

délai entre les deux événements est court (Markram, Lubke, Frotscher & Sakmann, 1997 ; Bi & 

Poo, 1998 ; Zhang, Tao, Holt, Harris & Poo, 1998). La question se pose alors de savoir comment 

la STDP va affecter un neurone exposé de manière répétée à une activité temporellement 

structurée. Notre étude théorique a pu alors montrer, dans ce contexte, que la répétition d’un 

même motif de décharges entraîne chez le neurone une potentialisation sélective des entrées les 

plus précoces, et s’accompagne d’une stabilisation de la latence postsynaptique à une valeur 

minimale. Ce résultat est de plus valable pour des conditions de bruit réalistes et montre que la 

STDP permettrait à un neurone de considérer comme plus importantes les entrées les plus 

précoces, soient celles porteuses de l’information la plus importante selon le codage par rang 

(VanRullen & Thorpe, 2001c). Donc si notre théorie du traitement visuel rapide est juste, et que 

la STDP est présente chez un neurone de V1 par exemple, celui-ci serait capable de reconnaître 

un stimulus auquel il aura été souvent exposé, en répondant plus rapidement à sa présence qu’à 

celle de n’importe quel autre. 

2.2.2.  L’apprentissage temporel ‘fermé’ dans une population  

Dans le contexte du traitement visuel rapide, où la présentation d’un stimulus évoquerait une 

vague asynchrone, et reproductible, d’impulsions, la STDP permettrait donc à un neurone de 
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construire une représentation de son stimulus préféré basée sur les entrées les plus salientes.  

Mais l’environnement visuel ne comporte pas qu’un seul stimulus, qu’un seul objet, pas plus que 

V1, pour reprendre l’exemple ci-dessus, ne consiste en seul neurone. Nous avons donc étendu 

l’apprentissage temporel, défini par la STDP et un codage par latence de l’information visuelle, 

au cas de populations de neurones, exposées à l’activité évoquée par la présentation de stimuli 

issus d’une classe d’objets définis : des visages humains, présentés à différentes orientations. 

Nous avons de plus supposé, pour éviter que tous les neurones n’apprennent tous les stimuli, 

l’existence d’un mécanisme récurrent d’inhibition permettant à un seul neurone, celui qui 

décharge en premier, d’apprendre le stimulus présenté. Les résultats sont remarquables parce que 

la population est alors capable de s’auto-organiser pour représenter efficacement l’espace 

d’entrée : suite à la répétition aléatoire des stimuli, chaque neurone mature apprend à détecter un 

sous-ensemble spécifique de visages, aux orientations et aux tailles proches les unes des autres. 

Ils produisent de plus des réponses à des latences stables qui vont refléter l’orientation du visage 

auquel ils auront réagi. Cette première investigation théorique d’un apprentissage temporel dans 

des populations reproduit donc les résultats obtenus dans le cas de base d’un stimulus et d’un 

neurone à STDP : non seulement des réponses reproductibles apparaissent au niveau 

postsynaptique, mais chaque neurone mature potentialise, au détriment des autres, un sous-

ensemble de synapses correspondant aux entrées les plus précoces partagées par les stimuli 

auxquels il est devenu sensible. Ce n’est donc plus un, mais bien plusieurs neurones qui auront 

appris, de manière biologiquement plausible, à produire des réponses sélectives rapides. 

2.2.3.  L’apprentissage de sélectivités inspirées de la voie ventrale 

La STDP est une règle d’apprentissage Hebbien qui, dans un contexte de codage par taux de 

décharge, permettrait aux neurones de développer des sélectivités à l’orientation identiques à 

celles observées dans V1 (Miller, 1994). De plus, ce type de sélectivité pourrait aussi émerger des 

statistiques des images naturelles (Olshausen & Field, 1996). Nous avons alors cherché à vérifier 

si des champs récepteurs orientés similaires pouvaient résulter, dans notre architecture de 

traitement, de la présentation d’images naturelles. Et effectivement, la STDP permet de capturer 

les entrées rétiniennes les plus précoces pour composer, dans chaque neurone, des détecteurs 

d’orientation spécifiques. Puisque la théorie du traitement visuel rapide stipule que la vague 

asynchrone d’impulsions se propage et se régénère à chaque étage de la hiérarchie visuelle, cette 
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forme d’apprentissage peut donc être utilisé pour développer des sélectivités toujours plus 

complexes. Ainsi, en sortie de V1 émerge une population de neurones sensibles à des formes plus 

complexes, des représentations intermédiaires qui seraient situées au niveau de V2. Non 

seulement ce résultat renforce la plausibilité biologique de notre modèle, mais il va aussi 

permettre à SpikeNet de disposer maintenant d’une règle d’apprentissage compatible avec les 

contraintes imposées par le traitement visuel rapide sur la modélisation connexionniste, lui 

permettant ainsi de développer des sélectivités aux formes inspirées de la voie ventrale. 

2.2.4. Discussion : la STDP et le codage par rang 

Si la rapidité du traitement visuel passe par la propagation à travers la voie ventrale d’une vague 

asynchrone d’impulsions dont le front porte l’information la plus importante, alors la STDP 

permettrait aux neurones d’apprendre à produire des réponses sélectives et rapides, à l’aide de 

représentations basées sur un sous-ensemble d’afférences caractérisées par leur arrivée précoce.  

Voici le résultat principal de cette thèse, obtenu en s’appuyant principalement sur un codage par 

latence de l’information visuelle. En cela, notre démonstration diffère, dans les termes, du codage 

précis jusqu’ici proposé pour expliquer le traitement visuel rapide, et implémenté effectivement 

dans SpikeNet : le codage par rang. Cela invalide-t-il nos conclusions ? 

Pour répondre à cette question, nous allons revenir dans un premier temps sur les définitions. 

Dans le codage par latence, le délai avec lequel décharge une cellule encode l’intensité du 

stimulus, ce qui donnerait lieu au niveau d’une population, pour un stimulus plus global, à 

l’émission d’une vague asynchrone. Dans le codage par rang, ce stimulus global sera représenté 

par la séquence d’activation des afférences. Ce dernier code est donc une variante du codage par 

latence car la séquence d’activation est déterminée directement par les latences des décharges les 

unes par rapport aux autres. Comment cela se traduira-t-il dans le cadre de l’apprentissage 

temporel défini ici ? L’ordonnancement temporel des réponses est conservé dans la séquence 

d’activation, les synapses seront activées dans le même ordre et une règle de STDP, dont la 

sensibilité aux temps précis deviendrait une sensibilité au rang des décharges, sera toujours à 

même d’en trouver les premiers rangs. En s’affranchissant de la dimension temporelle absolue 

d’une vague, un codage par rang prend donc en compte le caractère relatif des décharges et ne 

modifiera pas les résultats exposés dans cette thèse.  
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Ce rappel du codage par rang appelle aussi une seconde remarque, motivée par le processus 

d’inhibition ascendante graduelle proposée pour son décodage, absent tout au long de nos 

simulations. En désensibilisant le neurone au fur et à mesure où celui-ci reçoit des décharges, ce 

circuit permet de décoder directement la séquence d’activation des synapses et de vérifier ainsi 

que le stimulus reçu correspond bien au stimulus préféré (Thorpe, Delorme & VanRullen, 2001). 

Cette idée a d’ailleurs été testée à l’aide d’un modèle du corps genouillé latéral (CGL) pour 

démontrer avec succès que l’usage de vagues asynchrones, doublé d’inhibition graduelle, entre le 

CGL et le cortex visuel primaire, permettait de générer dans ce dernier une forme de sélectivité à 

l’orientation invariante au contraste (Delorme, 2003). Mais pour décoder le rang d’activation des 

afférences, la distribution des poids synaptiques est supposée graduelle (Thorpe, Delorme & 

VanRullen, 2001) alors que dans nos résultats elle montre systématiquement un aspect bimodal, 

où certaines synapses sont pleinement potentialisées alors que les autres sont complètement 

déprimées. Si nos résultats peuvent donc suggérer que le mécanisme d’inhibition graduelle est 

inutile, puisque des réponses sélectives sont tout de même produites, il convient de remarquer que 

ce mécanisme est absent de nos simulations. Qu’en serait-il s’il était présent ? Cela remettrait-il 

en question nos conclusions ? Si ce mécanisme n’interagit pas avec la STDP, alors la latence 

postsynaptique finale serait légèrement supérieure – parce que l’inhibition ralentirait la montée du 

potentiel postsynaptique - mais une potentialisation sélective aurait tout de même lieu, puisque 

les entrées seraient répétées à l’identique. Dans le cas contraire, la question reste ouverte car de 

fait, l’effet de la STDP sur un neurone soumis à de l’inhibition graduelle, au fur et à mesure qu’il 

reçoit des entrées excitatrices sur plusieurs synapses, n’a jamais été exploré au niveau 

expérimental. Mais, et c’est une spéculation que nous faisons ici, l’inhibition graduelle pourrait 

jouer un rôle spécifique pendant la phase d’apprentissage. Imaginons que le signal inhibitoire 

interagisse avec le processus de régulation synaptique, de telle manière qu‘il impose au poids 

d’une synapse une borne maximale inversement proportionnelle à la quantité d’inhibition 

présente lorsque arrive la décharge présynaptique. Alors plus la décharge serait précoce, moins il 

y aurait d’inhibition induite et plus le poids maximal de la synapse pourrait être élevé. 

L’inhibition graduelle, absente de notre modèle mais présente dans la théorie, permettrait alors 

d’implémenter une propriété absente de nos résultats, mais tout aussi présente dans la théorie. 

Dans les deux cas, il semblerait donc que l’ajout d’un circuit d’inhibition graduelle ascendante, 
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s’il se justifie, ne perturbe pas nos conclusions, et qu’il pourrait peut-être même constituer une 

question à explorer du point de vue expérimental.  

Nous résumerons donc ainsi les apports de notre thèse à la connaissance du traitement visuel 

rapide : 

i. Expérimental : le système visuel est capable de produire des réponses à la fois 

rapides, sélectives et invariantes à la rotation; 

ii. Théorique : la rapidité de ce traitement s’explique par la propagation à travers la 

voie ventrale d’une vague asynchrone d’impulsions, régénérée à chaque étape en 

fonction des sélectivités locales, et dont une des particularités est de porter 

l’information la plus importante dans ses toutes premières afférences; la STDP 

permettrait alors de développer ces sélectivités pour produire des réponses rapides 

et reproductibles, en détectant les afférences régulièrement émises en premier ; 

iii. Computationnel : SpikeNet, un simulateur de réseaux de neurones impulsionnels 

asynchrones inspiré du traitement visuel rapide, applique le principe d’un codage 

par rang, avec une impulsion par neurone, pour en déterminer les limites et 

dispose maintenant d’une règle d’apprentissage biologique, compatible avec ce 

principe, pour développer des sélectivités inspirées de la voie ventrale. 

3 CONCLUSION : DES STRATEGIES TEMPORELLES POUR EXPLIQUER LE 

TRAITEMENT VISUEL RAPIDE 

Les impulsions émises par les neurones entre eux sont le moyen par lequel l’information circule 

dans le cerveau. La question du codage neuronal est de savoir comment le cerveau va les utiliser 

pour encoder cette information. Et à l’heure actuelle, différents codes peuvent être évoqués pour 

expliquer différents phénomènes sensoriels, cognitifs ou moteurs. 

En ce qui concerne le traitement visuel ultra-rapide, les travaux précédant le nôtre ont imposé des 

contraintes majeures sur le type de code à même d’expliquer ses remarquables performances. 

Étant donné les propriétés électrophysiologiques des cellules nerveuses, l’anatomie connue du 

système visuel et les performances du primate dans les tâches de catégorisation visuelle rapide, 
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nous formulons l’hypothèse selon laquelle le traitement neuronal rapide de l’information visuelle 

se fait à l’aide d’une seule décharge par neurone. En conséquence, seul un codage temporel de 

l’information nous paraît à même de respecter cette hypothèse, et spécifiquement un code où les 

neurones les plus prompts à décharger encodent l’information la plus importante. 

Parallèlement, l’activité d’un neurone exerce une influence sur l’efficacité de ses synapses à 

transmettre l’information. Puisque cette activité émerge de l’interaction d’un organisme avec son 

environnement, l’expérience sensorielle va donc jouer un rôle dans la régulation des connexions 

synaptiques. La question de l’apprentissage peut donc être adressée au niveau neuronal à travers 

une classe de processus dits Hebbiens. 

Dans cette thèse, nous avons travaillé sur cette idée d’une information neuronale temporellement 

structurée, dans un contexte d’apprentissage par STDP, une règle Hebbienne intrinsèquement 

adaptée à un codage temporel de l’information. Les résultats sont remarquablement cohérents. 

D’un côté – le codage par latence, les neurones émettraient l’information la plus importante en 

premier. De l’autre – la STDP, les neurones apprendraient à reconnaître ce qui arrive 

systématiquement en premier. Bien que séparés physiquement et n’ayant comme seul moyen de 

communication que les impulsions, les populations neuronales seraient ainsi en accord sur la 

manière d’accomplir des tâches où le temps de traitement est essentiel.  

Spécifiquement, des représentations neuronales seraient construites à partir d’un sous-ensemble 

d’afférences, caractérisées par leur arrivée régulièrement précoces. Autrement dit, l’expérience se 

traduirait au niveau neuronal par la sélection des entrées permettant de propager l’information la 

plus importante le plus rapidement possible. Ainsi, l’expertise pourrait se traduire par le 

développement d’une rapidité à effectuer la tâche, comme le montre la réduction de latence 

exposée ici ou dans les potentiels évoqués enregistrés lors d’expériences de catégorisation 

visuelle effectuées chez les enfants à différentes étapes du développement (Batty & Taylor, 

2002).  

On dit généralement que la répétition entraîne la perfection ; en fait, elle pourrait bien rendre 

rapide. Mais quoi qu’il en soit, si notre thèse, ainsi que ses prémisses, demandent à être vérifiées 

expérimentalement, nous pouvons dire que des stratégies temporelles de traitement de 

l’information sont des clés pour expliquer le traitement visuel rapide. 
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Abstract

SpikeNet is an image-processing system that uses very large-scale networks of asynchronously
-ring neurons. The latest version allows very e0cient object identi-cation in real-time using a
video input, and although this speci-c implementation is designed to run on standard computer
hardware, there are a number of clear implications for computational neuroscience. Speci-cally,
SpikeNet demonstrates the plausibility of visual processing based on a single feed-forward pass
and very sparse levels of -ring. Above all, it is one of the very few models compatible with
the severe temporal constraints imposed by experimental data on processing speed in the visual
system.
c© 2004 Elsevier B.V. All rights reserved.

Keywords: Spiking neurons; Visual processing; Temporal coding; Shunting inhibition

1. Introduction

The speed with which the brain processes 6ashed images provides a major challenge
for computational neuroscience. For example, we recently reported that when two pre-
viously unseen images are 6ashed to the left and right of a -xation point, subjects can
make reliable saccades to the side where the image contains an animal in as little as
130 ms [6]. Given the anatomy of the visual and oculomotor pathways, this implies
that at each stage of the processing chain, decisions need to be taken very quickly,
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possibly in less than 10 ms. This poses a major problem for conventional processing
models based on -ring rate, since 10 ms is too short a time to accurately determine
the -ring rate of individual cells.

For some time, we have been exploring the possibility that the order in which
neurons -re could be used as a code even when only very few cells have time to
emit a spike [5,8]. Although it is di0cult to prove such hypotheses experimentally,
computer simulation provides a way of determining whether or not the approach is
feasible. Here we present results obtained with SpikeNet, an image processing system
based on large arrays of asynchronously spiking neurons. While not intended to be
a highly realistic model of visual processing, the basic features of SpikeNet are all
ones that are compatible with the basic properties of neurons. As a result, the fact that
the system is capable of real-time object recognition and localization demonstrates the
viability of such an approach.

2. Basic mechanisms—from temporal order to selectivity

SpikeNet is based on the idea that the order of -ring within a population of cells can
be used to encode information. As illustrated in Fig. 1, an activation pro-le, produced
for example by an image 6ashed on the retina will lead to a wave of spikes in which the
earliest -ring neurons will generally correspond to the most strongly activated neurons.
The idea that order of -ring can be used to encode information follows naturally from
the fact that even the simplest integrate-and--re neuron model will reach threshold more
rapidly when the pattern of inputs matches its selectivity. Evidence in support of such
a view came from a theoretical study by VanRullen and Thorpe [8] who used a simple
model of the receptive -eld properties of ganglion cells in the retina to demonstrate
that when the order of -ring of retinal ganglion cells is taken into account, the input
image can be reconstructed with su0cient accuracy to allow identi-cation of many
stimuli when a few as 0.5–1.0% of the cells have -red.

Fig. 2 shows how the addition of a feed-forward shunting inhibition circuit can be
used to produce neurons that respond selectively as a function of the order of -ring.
The inhibitory unit S receives equally eIective excitation from all the input units, and
progressively desensitizes the two target neurons as a function of the number of inputs
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Fig. 1. In response to an intensity pro-le, the neurons A–E will generate a wave of spikes in which the
earliest -ring units correspond to the most strongly activated cells.
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Fig. 2. Units F and G receive excitatory synapses from the input units with variable weights. Unit S receives
-xed excitatory synapses from all the inputs and generates shunting inhibition that progressively desensitizes
units F and G as more and more of the inputs has -red.

that have -red. Thus, while the -rst inputs to -re are fully eIective, inputs that -re later
produce less and less activation. Under such conditions, the total amount of excitation
produced in units F and G will depend on how well the order of -ring matches the
pattern of weights from the input units. Maximal activation is produced when the order
of -ring of the inputs matches the set of synaptic weights. For example, since unit F
has relatively strong weights from inputs C, D and E, it will respond well in response
to the current input pattern.

Interestingly, recent experimental work on the properties of fast spiking interneurons
in the cortex has provided evidence that supports the existence of such a mechanism.
For example, in the somatosensory cortex, Swadlow and Gusev have shown the fast
spiking inhibitory interneurons have very small somas and can react very rapidly to
the activation of their inputs. Their very short duration action potentials allow them
to -re at very high rates up to 600 spikes per second, way above the values seen
for the vast majority of cortical neurons. Furthermore, they receive strong but very
nonselective inputs from the thalamus with the result that they show essentially no
stimulus selectivity [7]. Stimulus selectivity of the inhibitory units will also be reduced
by the existence of electrical coupling between these cells [4], which will tend to
make the entire population -re together. Finally, there is now good evidence that the
inhibitory units produce shunting inhibition in the target neurons. Indeed, the shunting
inhibition develops very rapidly following the presentation of a visual stimulus, leading
to a three fold increase in soma conductance [1].

Feed-forward inhibition is not the only mechanism that may be involved. Fig. 3
shows how the addition of a feedback inhibitory circuit can also be computationally
useful. In this case, by adjusting the threshold for activation of the inhibition, one can
prevent more than a certain number of cells in the input layer from generating a spike.
If the inhibition is very strong, such a circuit will eIectively perform a Winner-Take-All
operation on the inputs, allowing only the most strongly activated input to -re. But
with a higher threshold, the operation is more like a k-Winner-Take-All operation.
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Fig. 3. Addition of a feed-back inhibitory circuit (W) allows the implementation of a Winner-
Take-All operation that prevents more than a limited number of cells in the input layer from -ring. Here,
the threshold for triggering the feed-back inhibition has been -xed at 3 so that only the -rst 3 spikes are
able to pass.

Fig. 4. A very simple illustration of how selectivity for fairly high level representations (here a face-like
pattern) could be generated by using a limited number of connections and low levels of activation. The
output neuron receives connections from two 3×3 arrays of feature detectors, tuned to vertical and horizontal
orientation. If, as a result of learning, only four of the input neurons have strong connections, and if when a
new input image is presented only the -rst four input units are allowed to -re, the output neuron will only
receive maximal activation when all four features (and no others) are present.

Together, rapidly acting feed-forward and feedback inhibitory circuits provide mech-
anisms that can (i) allow the percentage of active cells in the sensory pathways to
be controlled, and (ii) make neurons in the next layer sensitive to the order in which
the inputs -re. How might such mechanisms allow neurons at later stages to respond
selectively to particular inputs?

Fig. 4 illustrates the very simple case of a neuron receiving from two 3×3 unit arrays
of orientation selective feature detectors. Suppose that initially, the unit receives weak
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connections from all 18 input units, but that as a result of learning, all the weights are
concentrated on just four of the inputs—3 horizontally tuned units, and one vertically
tuned unit. If we now use the sort of inhibitory circuits described in the preceding
paragraphs to limit the number of active units in the input arrays to 4, it should be
clear that the chances of all four units matching the input pattern of the cell will be
very low. If we -x the threshold for -ring in the output neuron at 4 active inputs, only
one of the 3060 possible ways of activating four units in the input array will generate
a spike in the output neuron. This illustrates that even a very simple mechanism can
be selective for something that can be quite high level because in the case illustrated
here, the features correspond to something quite speci-c, namely, a face.

3. Simulations with SpikeNet

Could this sort of simple mechanism be used in the brain? And could it go some way
to explaining the extraordinary processing power of the visual system? One approach is
to use computer simulations to see whether a system based on such principles is able
to perform tasks requiring visual recognition. SpikeNet is a simulation package that
aims to do just this. There are actually two diIerent versions of SpikeNet. The origi-
nal version was developed by Arnaud Delorme during his doctoral thesis [2], whereas
a more recent version has been developed for image processing. The source code of
Delorme’s original version can now be downloaded under GNU licence from his web-
site and is described in detail in a recent article [3]. The more recent version is a
commercial product developed by SpikeNet Technology SARL under licence from the
CNRS, but a demonstration version can be downloaded from the company’s website
at http://www.spikenet-technology.com. While for the commercial version, priority has
been given to providing a software package capable of reliable real-time image pro-
cessing in real-world situations, both versions share the same underlying computational
principles. In particular, both versions test the idea that high level visual processing
tasks can be performed under conditions where each neuron in the system only gets to
-re at most one spike, and where the percentage of neurons that actually emit spikes
is kept to a strict minimum. Obviously, in the real nervous system, it is (at least for
the foreseeable future) impossible to prevent neurons from -ring multiple spikes. As
a result, it is unlikely that it will be possible to prove that the nervous system can
perform high-level visual tasks with only one spike per neuron. However, by building
a synthetic system such as SpikeNet in which multiple spiking is prevented we can
ask just how much visual processing can be achieved under such conditions.

Fig. 5 is a screen-shot of an application based on the SpikeNet kernel in which a
single visual model has been used to locate both eyes in a static image of a cat. In
this case only one model is used, but there are no limits on the number of diIerent
“models” that can be implemented. The basic architecture used in these simulations is
illustrated in Fig. 6. A pre-processing stage corresponding roughly to the retina and
V1 and the resulting representation contains a set of orientation-selective “maps” each
roughly corresponding to “simple” type orientation selective neurons. These neurons
reach threshold and -re at a latency that depends on the strength of the input. Thus,

http://www.spikenet-technology.com
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Fig. 5. Interface of SpikeNet. The image to be processed is shown in the central panel. To the left is a list
of the diIerent models to be recognized. In this case, for simplicity, we show a single model trained with
the eye. On the right, the panel shows that two separate regions of activation were found, corresponding
to the two eyes. The pixels where the recognition layers units have -red are shown by the white points
within the eyes. The Processing Information window shows that the total processing time for analyzing this
150 × 150 pixel image was 5:7 ms on a 2 GHz Pentium 4 based machine.

Image

Retina

V1

Recogni

Image

Retina

V1

Recognition Layer

Fig. 6. The current version of SpikeNet generally uses a very simple architecture in which arrays of units
in the recognition layer receive direct inputs from the equivalent of V1.

if a high contrast vertical edge is present at a particular point in the input image,
the neuron with a vertically tuned receptive -eld at the appropriate location will be
one of the -rst to reach threshold and -re. In this way, the order of -ring within V1
contains information about the contours present in the image. When a new visual form
(or model) is learnt, an array of neurons with the same dimensions as the input image
is created, with one unit for each pixel. All of these neurons share the same pattern of
weights, determined by a learning algorithm which -xes high weights with the earliest
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-ring inputs and low or zero weights for the others. This allows us to recognize (and
locate) the same visual form anywhere within the image which eIectively provides
translation invariance, although the cost in terms of the number of neurons required is
extremely high.

Clearly such an arrangement is very diIerent to the one used by the visual system
in which several layers of processing are interleaved between V1 and the equivalent of
the “recognition layer” which is presumably located in something like inferotemporal
cortex. As one progresses through extrastriate areas such as V2 and V4, receptive
-eld sizes increase until inferotemporal cortex where receptive -elds can include much
of the visual -eld. It is likely that this is a way of obtaining position invariance
that reduces the total number of neurons required. In SpikeNet, we can eIectively
recognize hundreds or even thousands of diIerent visual forms by creating a new
array of recognition units for each new object. But the cost in terms of the number
of neurons involved would be astronomical because one would need one unit for each
point in the image. With images containing up to a million diIerent pixels, it would
be totally prohibitive to adopt such an approach in the human visual system. On the
other hand, SpikeNet does not suIer from the binding problem since object identity and
position are explicitly coded. Indeed, the fact that the system can report the number
and location of each object in the scene is a distinct advantage.

4. Conclusions and perspectives

We make no claim that the current architecture used in SpikeNet is realistic. How-
ever, the main point that we wish to make concerns the e0ciency of the underly-
ing algorithm. By restricting the number of neurons that -re and using only the -rst
1–2% of cells that -re, highly selective visual responses can be produced very
rapidly. These results allow us to draw the following tentative conclusions.

Single spike coding is viable: The -rst point is that sophisticated visual processing
with just one spike per neuron is clearly possible, despite the fact that with only one
spike, traditional coding schemes based on determining the -ring rates of individual
neurons are ruled out.

Pure feed-forward mechanisms are computationally powerful: Although SpikeNet
can include both horizontal and feedback connection patterns, the current version does
not use them. Despite this, accurate identi-cation is possible even with noisy images
and at low contrasts. Clearly, the initial feed-forward wave of processing is capable of
considerably more than is conventionally assumed.

Sparse coding is very e8cient: One of the main reasons for the speed of SpikeNet
lies in its very sparse coding scheme. Typically, we have found that only 1–2% of
neurons in any given processing stage need to -re in order to allow identi-cation.
The key is to use a coding scheme in which the most strongly activated neurons -re
-rst (rank order coding) since this guarantees that decisions are made as quickly as
possible.

Image segmentation is not required for high level identi;cation: One of the most
striking features of SpikeNet is that there is nothing even remotely like image seg-
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mentation going on. Everything is done by using large numbers of neurons tuned to
diagnostic combinations of features that will -re as soon as there is enough evidence
to allow activation. It could be that the traditional view that the -rst step in processing
requires scene segmentation is a major error, and that intelligent segmentation involves
feedback that occurs only once the initial feed-forward pass has been completed.

The processing architectures used by SpikeNet are still a long way from those used
by biological vision and future work will be aimed at reducing the gap. For exam-
ple, SpikeNet does not have the equivalent of separate ventral and dorsal pathways
specialized for object identi-cation and localization. Instead, there is a retino-topically
organized map of neurons for each object or feature constellation that needs to be iden-
ti-ed. For applications, this is actually quite useful, because the system automatically
provides the xy coordinates of each identi-ed object (unlike object selective neurons
in inferotemporal cortex that have only limited spatial selectivity). However, there is
a very high cost in terms of the number of neurons required. Future versions will try
to use a more biologically realistic strategy that almost certainly will allow a major
reduction in the number of neurons required. Nevertheless, the biological reverse en-
gineering approach used in SpikeNet has already proved remarkably successful and a
number of important computational issues have already been addressed using this sort
of approach.
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Temporal codes and sparse representations:
A key to understanding rapid processing in the visual system
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Abstract

Where neural information processing is concerned, there is no debate about the fact that spikes are the basic currency for transmitting
information between neurons. How the brain actually uses them to encode information remains more controversial. It is commonly
assumed that neuronal firing rate is the key variable, but the speed with which images can be analysed by the visual system poses a major
challenge for rate-based approaches. We will thus expose here the possibility that the brain makes use of the spatio-temporal structure of
spike patterns to encode information. We then consider how such rapid selective neural responses can be generated rapidly through
spike-timing-dependent plasticity (STDP) and how these selectivities can be used for visual representation and recognition. Finally,
we show how temporal codes and sparse representations may very well arise one from another and explain some of the remarkable fea-
tures of processing in the visual system.
� 2005 Elsevier Ltd. All rights reserved.

Keywords: Visual processing; Temporal codes; Sparse representations; Learning, STDP
1. Introduction

Ever since Adrian demonstrated in the 1920s that infor-
mation about the outside world enters the nervous system
in the form of series of action potentials, spiking activity
has been thought of as the primary form of neural commu-
nication. His observations indicated that the nervous sys-
tem uses firing rates to encode information because as the
intensity of the stimulus was increased, sensory neurons
increased the number of action potentials they emitted
[3]. Since then, rate-based codes have, for example, been
demonstrated to play a role in the perception of motion
direction [51]; they can also constitute the relevant variable
used in observing brain phenomena (see [48] for an exper-
imental example in visual attention) and investigating the-
0928-4257/$ - see front matter � 2005 Elsevier Ltd. All rights reserved.
doi:10.1016/j.jphysparis.2005.09.004
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oretical hypotheses [56]. But, more importantly, rate codes
dominate the way in which we think about the brain [4].
The major role attributed to firing rates has a direct empir-
ical reason: reporting them is the most simple and practical
means to measure neural activity—a complex phenomenon
happening at very small spatial and temporal scales in a
(supposedly) noisy environment. More fundamentally
too, individual spikes did not seem to be temporally precise
enough to carry information other than through their mere
number [43,55,53].

Yet, a growing number of experimental studies have
questioned this postulate, at least where sensory modalities
are concerned: spike times can indeed be reproducible,
meaning that presenting the organism with the same stim-
ulus can elicit spikes with the same precise timing, in the
order of the millisecond (see [34] for a biophysical
in vitro study; [8] for experimental evidence; a review in
[71]). It thus seems that reliable information can be
encoded in the timing of individual spikes, possibly using
the degree of synchrony across subsets of neurons [2,54].
Another possibility has to do with the time-to-first-spike
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[62], a theoretical proposal which has recently received
experimental support in humans: Johansson and Birznieks
reported that on the basis of the timing of the first spikes
generated in the median nerve within the upper arm, one
can infer with confidence which stimulus was present in
the environment, in that case the direction of the force
applied to the fingertip [29]. Although it still remains to
be experimentally proven that the brain actually uses a cod-
ing scheme based on the fine spatio-temporal structure of
activity, spike times—and especially first spike times—
nonetheless encode more information than firing rates
(see [20,45] for an experimental proof).

There are also cases where rate-based models simply
have a hard time explaining some remarkable aspects of
brain performances, namely those in which speed is of
the essence. Experimental studies of neurons in various
parts of the monkey brain have demonstrated selective
responses to complex visual stimuli such as faces, food
and familiar 3D objects only 100–150 ms after stimulus
onset [44,49,50]. Similarly, ultra-rapid visual categorisation
(URVC) experiments show that a complex natural scene
can be categorized based on the presence or absence of a
target object (animal, vehicle) in around 150 ms [60,65,66]
and even more rapidly in monkeys [16]. Such temporal con-
straints pose a major challenge to theories of coding if we
are to account for rapid processing in the visual system.
In order to reach the inferior temporal cortex (IT) where
high-level visual descriptions are represented, information
about the stimulus needs to cross something like 10 neuro-
nal processing stages on the way from retinal photorecep-
tors. That leaves only about 10 ms of processing at each
stage, a small temporal window which comprises synaptic
delays (�1 ms), post-synaptic integration, spike generation
and propagation to the next stage. These propagation
times may be considerable because intra-cortical conduc-
tion velocities may often be limited to only 1–2 m s�1

[12]. Furthermore, firing rates in the visual system typically
do not exceed 100 Hz implying that, on average, few cells
can fire more than 1 spike in the critical 10 ms window.
Fig. 1. Latency encoding of stimulus. (a) For a single neuron, the weaker t
population of neurons, the stimulus evokes a spike wave, within which asynch
It follows that neurons only have time to fire a single spike
to achieve rapid visual processing tasks where complex cat-
egories such as animals can be detected, effectively ruling
out any codes based on more than 1 spike [59].

Under this constraint of one-spike-per-cell coding, how
could the brain possibly encode information fast enough to
perform such speed-demanding tasks? And how are these
selective responses generated? Here, we will discuss the pos-
sibility that information resides in the spatio-temporal
structure of spike waves (one-spike-per-afferent asynchro-
nous patterns) and argue that, coupled to a biological Heb-
bian learning rule which is intrinsically suited for temporal
codes (spike-timing-dependent plasticity, STDP), neurons
can be made to be highly selective to particular aspects of
the visual scene. In addition to the implications of STDP
for feedforward visual processing, we will also raise
hypotheses about its role in establishing connectivities
between different areas of the visual cortex, especially
where feedback connections are concerned.
2. Spike times codes

What does a neuron tell us when emitting action poten-
tials? Usually, we say that its firing rate reflects an analogue
value such as stimulus intensity. Following the trail blazed
by Barlow, we can even take a step further in reflexion and
state that a single unit not just codes for the presence of a
certain feature but for the probability of its presence—or
degree of certainty [4]. The answer thus looks very simple:
the higher the firing rate, the higher the stimulus intensity.

But at the same time, the rate-only solution tends to
overlook an even simpler fact: a neuron, even according
to the simplistic integrate-and-fire model, reaches its
threshold fastest when the incoming stimulus matches its
selectivity. This is the basic idea at the heart of asynchro-
nous coding schemes that propose that, effectively, neurons
can be thought of as acting as analog-to-delay converters
[59,61] (Fig. 1a). In other terms, the activation, or stimulus
he stimulus, the longer the time-to-first-spike. (b) When presented to a
rony encodes the information.



Fig. 2. Shunting inhibition for rank-order decoding. A pyramidal neuron
(triangle cell) receives excitatory input from the afferent units through
synapses with variable weights. Unit I receives an excitatory input from
the same population but through synapses with equal weights. This
inhibitory cell generates shunting inhibition that progressively desensitizes
the pyramidal cell as more and more of the inputs fire. First inputs are
effective while later ones produce less and less activation.
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intensity, would determine the firing latency, with respect
to a reference signal which can be either external—the stim-
ulus onset [14,42,29]; or internal—possibly determined by
local-field potentials (LFP) at a particular frequency [27].
For example of the latter case, the location of a rat within
its environment can be retrieved from the precise phase
relationship of action potentials fired by ‘‘place cells’’ with
respect to the hippocampal EEG theta rhythm [40,37].

Interestingly, retinal ganglion cells can be seen as ana-
log-to-delay units [64] and display the favourable feature
of emitting precisely timed spikes [47,8]. Considering that
the retina tiles the visual scene with an array of such cells,
it follows that what is visually presented to the organism
can be translated into a wave of first spikes whose times
are more or less precisely repeated from one presentation
of the same stimulus to the other. Said otherwise, the order
of firing within a population of cells, induced by the rela-
tive spike times, can be used to encode information with
a single spike per neuron (Fig. 1b). VanRullen and Thorpe
provided theoretical evidence supporting this view by dem-
onstrating that, when applied to retinal ganglion cells, such
a coding scheme allowed identification of many stimuli
when as few as 1.0% of the cells have fired [67]. The main
demonstration relied on precise latencies but in real condi-
tions, information transmission using the fine spatio-
temporal structure of spike waves could be impaired by
intrinsic sources of perturbations, from vesicle release to
spike generation and propagation, via post-synaptic recep-
tor activation and excitatory post-synaptic potential
(EPSP) production. When considering spikes as informa-
tion-carriers, the consequence is their times being jittered,
meaning that in vivo, stimulus-elicited action potentials
tend to appear around the same time, with a precision typ-
ically in the order of one to several milliseconds [8,34].
However, VanRullen and Thorpe showed that stimulus
identification was still sharp when jitter was simulated
[67]. And, as we will see later in Section 3, jitter and spon-
taneous activity seem to have little to no effect on temporal
learning [24].

At this point, it is worth emphasizing that the sparse
level (�1%) of diagnostic activation in the input layer cor-
responds to the very first spikes, meaning that after stimu-
lus onset the information needed to achieve identification
can very rapidly reach the cortex for subsequent categorisa-
tion in the ventral pathway. If that small amount of infor-
mation is sufficient, and given the high metabolic cost of
spike generation [31,32], it could be useful to restrict firing
in the input layer to economise energy. How might this be
achieved? Here again, temporal coding can provide a sim-
ple solution in the form of a feedback, disynaptic inhibitory
mechanism acting as a k-Winner-Take-All (k-WTA) oper-
ation on the input: depending on the threshold for its acti-
vation, inhibition could shut down the entire population
once the first k cells have fired in the input layer. The kind
of time-locked recurrent circuit proposed here exists in
CA1 of the hippocampus, that produces inhibition in
response to the onset of a series of spikes [46]. Specifically,
Pouille and Scanziani showed the ability of such circuits to
differentially process the first action potential in a spike
train from its rate, at least as far as feedback inhibition is
concerned.

But now, if information is encoded in the rank order,
how could an efferent neuron decode it? A simple feedfor-
ward shunting inhibition mechanism could in principle be
used to produce a selective response (Fig. 2). Progressively
desensitizing the output neuron with each incoming spike
allows the first inputs to be fully effective while later ones
produce less and less activation. The total amount of acti-
vation will thus depend on how well the order of firing
within the input pattern matches the corresponding synap-
tic weights, maximal activation happening when they
superimpose precisely. Hence, if the synaptic weights are
set according to the stimulus to be identified (see Section
3), the corresponding efferent neuron would only respond
optimally in the presence of that particular stimulus
[61]. This idea has recently been tested within a biological
model of the lateral geniculate nucleus; it successfully dem-
onstrated that asynchronous excitatory spike waves and
disynaptic feedforward inhibition generate orientation
selectivity in the primary visual cortex while providing con-
trast invariance through automatic gain control [15].

How plausible is the suggestion that shunting inhibition
could be used to implement rank-order decoding? To
answer this, let us take a look at two requirements of
shunting inhibition in the context of rank-order coding.
The first requirement is that the inhibition needs to be very
rapid if it is to be able to follow the temporal details of the
wave of incoming activity. The second is that the inhibitory
mechanisms should not be selective—they should effec-
tively respond whenever an input fires, irrespective of the
information it bears. Recent experimental work on fast
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spiking interneurons in the somatosensory cortex supports
the existence of such circuits in the brain. Indeed, Swadlow
and Gusev characterized the fast spiking inhibitory inter-
neurons as having very small somas that allow for a very
rapid reaction to the activation of their inputs. Further-
more, they do receive strong inputs and show essentially
no stimulus selectivity [58]. Moreover, these cells are
known to be electrically coupled [23]: these connections will
tend to make the population fire together, thus consider-
ably reducing any selectivity its cells could possess [19].
Similar reports of inhibitory neurons with poor or even
absent selectivity have also been seen in the visual cortex
([26]; Nowak, personal communication). Finally, evidence
in the visual system shows that shunting inhibition targets
neurons of cat primary visual cortex as evidenced by the
threefold increase in soma conductance recorded very rap-
idly after presentation of a visual stimulus [11].

The system we propose for fast information processing
between two neuronal ‘‘layers’’ thus consists of three cir-
cuits: one for information propagation based on a FF
excitatory drive, a FB inhibitory circuit for controlling
the amount of activity in the first layer and one FF inhib-
itory circuit for the decoding of information in the second
layer through shunting inhibition. Note that the URVC
experiments at the core of this theoretical proposal use
brief transient stimuli whereas our everyday visual experi-
ence is one of continuous exposition to changing images.
From there, one generally assumes that perception involves
a continuous flow of information (but see [70] for a chal-
lenging view on this topic). Translated at the neuronal
level, spikes are continuously propagated: if neurons are
shunted after receiving their first few spikes, they would
miss information carried by later ones, when something
changes in the visual field for example. Within our scheme,
one would need some reset mechanism to have the output
neurons recover from the (decaying) shunting effect. This is
precisely what the FB inhibition circuit could provide: it
could block the FF excitatory drive to the second layer
but it might also affect the interneuron population that
consequently would stop inhibiting the second layer. Neu-
rons there would no longer be subject to FF inhibition and
thus recover their decoding power to read more incoming
information.

A temporal neural code based on latency rank-order
coding thus provides a theoretical explanation of the speed
with which the brain is able to categorize complex visual
scenes. All along the ventral pathway, a wave of spikes
propagates in a feedforward manner, initiated at the level
of the retinal ganglion cells, going through areas V1, V2
and V4 to reach IT where complex shapes are selectively
encoded. At each stage of this hierarchy, information is
contained within the asynchronous firing pattern, with
the first spikes corresponding to the most salient features
for the next stage [68,69]. The question remains as to
how these ‘‘features’’ are shaped. In the next section, we
will explore the possibility that neurons in the visual system
can be made to be selective to particular aspects of the
visual scene using the temporal code described so far, cou-
pled with spike-timing-dependent plasticity (STDP).
3. Temporal learning with STDP

How can neurons be made selective? This question
directly refers to the neural correlates of learning and syn-
aptic plasticity (see a review in [1]). And since we are con-
cerned with the way neurons encode information in their
activity, it specifically relates to the field of activity-driven
synaptic modifications (also termed ‘‘Hebbian’’ learning
in reference to Donald O. Hebb�s original postulate [25]).

The rules for long-term potentiation (LTP) and depres-
sion (LTD) were initially described in terms of rate-based
approaches (see [10,7] for reviews). Thus, after having been
stimulated at high firing rates, an excitatory synapse can
show potentiation (LTP). Interestingly, recent experimen-
tal studies have brought these rules into the temporal
domain as it has been found that LTP and LTD could be
induced depending on the temporal relationship of a
pre-synaptic spike relative to a post-synaptic one: when
the former precedes the latter, the synapse is reinforced;
it is depressed when the post-synaptic spike is emitted
before a spike hits the synapse [35]. STDP became even
more ‘‘time-friendly’’ when it was later discovered that
the amount of modification depended on the precise delay
between the two spikes: maximal when the pre- and post-
synaptic spikes are close together, the effects gradually
decrease and disappear with intervals in excess of a few tens
of milliseconds [9,72,17]. This discovery not only served to
revive the debate on timing in neural codes in a simple yet
elegant way but more importantly has the important char-
acteristic of allowing weight modifications to be regulated
locally. This can be seen in the role of back-propagating
action potentials in signalling the occurrence of a post-syn-
aptic potential at the synaptic locus [33].

By providing an experimental basis for synaptic learning
rules based on spikes rather than firing rates, spike-timing-
dependent synaptic plasticity has become the subject
of numerous theoretical investigations. While it may be
involved in the formation, as well as the refinement, of cor-
tical maps [57], temporal pattern recognition or coinci-
dence detection (see [30] for a review), its most interesting
feature resides in its competitive and stabilizing nature: it
strengthens correlated inputs while being insensitive to fir-
ing rates or the degree of variability of a given synaptic
input [56,21].

However, these modelling studies have mostly been con-
ducted using firing rates as the vector for the neural code
whereas STDP is, intrinsically, sensitive to precise spike
times. What of STDP effects with temporal codes? We will
first consider that reproducibility in stimulus-locked neural
responses implies that neurons could potentially be repeat-
edly exposed to the same spatio-temporal input patterns
(Fig. 3a). This might occur as the result of multiple expo-
sures with the same stimulus at different times in life, or



Fig. 3. Temporal learning for an asynchronous spike wave. With an identically repeated input spike wave, the neuron learns to react faster to its target.
Synaptic weights converge onto the earliest firing afferents. (a) Typical incoming activity. (Bottom) Raster plot of an asynchronous spike wave (mean
20 ms, 5 ms standard deviation) being presented as such from one step to the other; when the post-synaptic neuron spikes, the STDP learning rule is
applied and its potential reset to 0 before going to the next presentation. Prior to presentation, the pre-synaptic neurons do not fire any spikes. (Top) The
corresponding post-stimulus time histogram (PSTH) showing the induced Gaussian form corresponding to the reproduced spike wave. (b) Dynamics of

repeated STDP. (Top) Sum of all synaptic weights at each presentation (the dashed line represents the output neuron threshold). The sum of the synaptic
weights stored in the afferents stabilizes at threshold value. (Bottom) The horizontal axis corresponds to the number of presentations (i.e. the learning
step). The black line refers to the left axis and shows the reduction of post-synaptic latency during the course of learning. The background image refers to
the right axis where each synapse weight is mapped by a gray-level index (see the corresponding bar on the right). Synapses are ordered by spiking latency
of the corresponding neuron within the reproducible input pattern. During learning, earliest synapses become fully potentiated and later ones are
weakened. (c) Effect of jitter. Jitter is generated by a Gaussian distribution. Increasing its standard deviation does not affect convergence until about 10 ms.
From there, it slows the system roughly quadratically. (d) Effect of spontaneous firing rate. Increasing background activity slows convergence
approximatively linearly.
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alternatively, a single stimulus exposure could also poten-
tially result in a sequence of similar processing waves
through the rhythmic activity of cortical oscillations [27].
In either of these conditions, theoretical simulations have
shown that two concomitant phenomena will take place:
a reduction in the latency of the post-synaptic response
along with the selective reinforcement of the synapses
receiving the earliest repeated inputs [56,22,24] (Fig. 3b).
The dynamical consequence of the asymmetrical, retro-
grade form of STDP (retrograde because potentiation
affects what happened before the post-synaptic spike, thus
favoring a ‘‘back-in-time’’ motion), this trend is simplisti-
cally explained as follows: for one given input pattern pre-
sentation, the input spikes elicit a post-synaptic response,
triggering the STDP rule: synapses carrying input spikes
just preceding the post-synaptic one are potentiated while
later ones are weakened. The next time this input pattern
is re-presented, firing threshold will be reached sooner
which implies a slight decrease of the post-synaptic spike
latency. Consequently the learning process, while depress-
ing some synapses it had previously potentiated, will now
reinforce different synapses carrying even earlier spikes
than the preceding time. By iteration, it follows that upon
repeated presentation of the same input spike pattern, the
post-synaptic spike latency will tend to stabilize at a mini-
mal value while the first synapses become fully potentiated
and later ones fully depressed.

Remarkably, stabilization occurs when enough of the
earliest inputs are potentiated so as to evoke a post-synap-
tic spike with a single spike per input. Hence the output
neuron threshold (r) determines the number of excitatory
synapses actually selected (Fig. 3b, top), which can be eval-
uated in real cortical neurons to 10–40—out of as many as
10,000—according to electrophysiological measures [53].



Fig. 4. Shaping of orientation selectivity. A model of the retina is
repeatedly presented with an oriented bar (a). The evoked activity is
propagated towards a neuron in visual cortex via the LGN. Initially its
inputs are very weak (b—step #0) but the spike-timing-dependent
plasticity process refines them until selectively reinforcing the first ones
(b—step #100). As these correspond to the ordered borders of the
stimulus, the selectivity of the visual neuron is thus composed of an
ordered alignment of LGN inputs. The receptive field is linearly
reconstructed based on the synaptic weights and the selectivity of the
afferent neuron (ON- and OFF-center receptive fields).
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This trend still arises in biologically realistic condi-
tions as neither jitter (Fig. 3c) nor spontaneous activity
(Fig. 3d) can prevent it from occurring [24]. Simply put,
additional jitter makes a given spike more likely to fall
out of the LTP/LTD window of STDP, thus slowing down
the convergence.

Spontaneous activity means that additional spikes occur
randomly in either the LTP part of the STDP window, or
in its LTD part, in proportion with the respective time-
span of these modification windows (respectively 20 ms
for LTP and 22 ms for LTD—see [24] for details). It fol-
lows that in the course of learning, the noise-induced total
potentiation affecting a given synapse is slightly inferior to
the noise-induced total depression because, statistically,
more spikes will have triggered LTD than LTP. Thus with
more spontaneous activity, there is a imbalance in favour
of the depression process. But here again, spontaneous
activity only slows down the convergence process.

Conclusively, as long as reproducible inputs are pre-
served from one presentation to the other, STDP is able
to track them and concentrate high weights on the earliest
firing ones. This naturally leads a neuron to respond rap-
idly to precisely repeating patterns on the basis of the first
few afferent spikes, even in a ‘‘noisy’’ system. Additionally,
if we are ready to accept that selectivity to a stimulus can
be expressed in the temporal domain if a neuron responds
earlier to a given stimulus than to any other, then learning
through STDP does make the neuron more selective [24].
This theoretical result thus supports the idea that informa-
tion can potentially be encoded in a single spike wave. But
how would the phenomenon apply in the case of the visual
system? What can be learnt in terms of visual representa-
tions in the ventral pathway when mimicking experience-
dependent synaptic shaping?
4. STDP in vision: feedforward processing

To make the situation more realistic, imagine how an
array of retinal ganglion cells would respond to a flashed
bar (Fig. 4a). Using the fact that the most strongly activated
cells reach threshold first, presenting an oriented bar would
evoke a wave of spikes whose first action potentials corre-
sponds to the ordered borders of the stimulus. Now suppose
that a neuron in visual cortex receives initially weak inputs
from all the retinal afferents within a particular receptive
field area (Fig. 4b—step #0), and that in response to the
flash, it finally goes over threshold and fires a spike. Accord-
ing to the trend described in Section 3, repeated presenta-
tion of the same stimulus would progressively refine its set
of afferents until the high weights are all on the earliest firing
inputs. Followingly, we can infer that orientation selectivity
in V1 could be explained by an ordered alignment of LGN
inputs [28] (Fig. 4b—step #100) using latency rank-order
coding as demonstrated in [15].

As proposed in Section 2, rapid visual processing could
be achieved by using an asynchronous wave of spikes, initi-
ated in the retina and regenerated at each stage of the hier-
archy to be propagated throughout the ventral pathway
[68,69]. Hence, neurons could be exposed to reproducible
spike waves at each level of the hierarchy. Interestingly,
experimental observations showed that V1 cells display a
degree of selectivity in their latencies, respective to stimulus
onset [14]. Then, one can extend the present architecture to
take V1 cells responses and selectivities into account, gener-
ating spikes at times that depend on the local orientation,
similarly to RGCs responses in the former model.

Presenting such a population with the same image
repeatedly exposes a neuron in a later stage of the hierar-
chy (say, V2 or V4) to a characteristic temporally organized
wave of spikes at the output from V1. As expected, the
post-synaptic potential progressively becomes steeper,
and stabilizes with a minimal latency (Fig. 5, middle col-
umn) while at the same time the earliest inputs are finally
selected (Fig. 5, right column). But, unlike the results in
the earlier theoretical section (Section 3), here we can get
a glimpse of the representations used through the linear
reconstruction of the receptive field, based on the set of
synaptic weights and the selectivity of the corresponding
afferent neurons (Fig. 5, left column): in the course of
learning, the reconstructed ‘‘optimal stimulus’’ for the neu-
ron does not seem to make much sense. But as the neuron
‘‘matures’’, a structured representation emerges, that is
built upon the earliest afferents of the input spike wave.
As a consequence, with as few as a hundred presentations,
the neuron can ‘‘learn’’ to recognize a particular image, in
this case, a well known image of Einstein.

Of course, normally there is not just one neuron receiv-
ing the output of V1. The next question thus addresses the
effects of STDP in population learning where the same set
of inputs projects to a number of cells in the next layer. We
will then extend this simple situation to one in which sev-
eral different input patterns are randomly presented to a
population of as many potentially learning cells. Suppose
now that each time one of the cells fires, it inhibits its neigh-
bourhood—the other cells in the population—through a



Fig. 5. Einstein: STDP learning of a V1-filtered face. A population of V1-like cells encodes an orientation for each pixel in the image presented to the
network (here, Einstein�s face); each cell acts as an analog-to-delay converter where the latency of its first spike depends on the strength of the orientation
in its receptive field. Time taken to achieve recognition of the stimulus decreases (middle column) while a structured representation emerges and stabilizes
(left column) that is built upon the earliest afferents of the input spike wave (right column). Note that the information concerning the evolution of the
synaptic weights in the course of learning is represented twice on this figure. First in the distribution of synaptic weights on the right. It is also present in
the receptive field on the left, that is linearly reconstructed based on the synaptic weights and the selectivity of the corresponding afferent neurons (here,
orientation selective filters).
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feedback (FB) mechanism. As a result of this competition,
only one cell learns the V1-filtered spiking activity induced
by the stimulus at each step. The results are remarkable:
while the neurons obviously do not know which image
was presented, each output neuron nevertheless retains
one stimulus and one only, by blindly separating the
sources (Fig. 6a). When considering the responses at the
population level, one can also note that learning makes
the responses selective by implementing a sparse code [41]
(Fig. 6b). Indeed, the rapid responses displayed by the neu-
ron when presented with the stimulus used for learning [24]
translates within the present architecture into a situation
where the neuron that fires first inhibits its neighbors,
and thus becomes the only one to fire. The local, autono-
mous STDP learning rule can then lead to rapid, highly
selective visual responses reminiscent of the notorious
‘‘grandmother cells’’ [4]. The population would thus be
able to encode, in its first spike, the very limited world it
was exposed to, but not other features except for very sim-
ilar ones (different views of Mona Lisa for example).

Within these feed-forward visual architectures, neural
selectivities at a given level can be shaped using STDP from
the responses of neurons at the preceding stage (Fig. 4),
according to the statistics of the external world, just like
letters (ON- and OFF-center inputs for example) compose
words (orientations). In that sense, the fact that STDP is a
purely local Hebbian mechanism allows the whole proce-
dure to be recurrently applied, ad libitum, provided
‘‘forms’’ at the initial level are precisely known and the
architecture respected. Hence, arbitrarily complex selectiv-
ities, for visual representation and recognition, can be
autonomously generated in later stages, through exposition



Fig. 6. Population learning: Emergence of selective responses. (a) Architecture of the network and receptive fields. At each step, one of the four images on the
left is presented to the network. The V1-like layer generates one-spike-per-cell just like in Fig. 4. Spike times are then jittered (5 ms Gaussian delay) and
5 Hz Poisson-inspired spontaneous activity is added to the spike pattern at each presentation. The changing incoming activity is propagated towards the
next layer where four neurons integrate it. The first to fire inhibits its neighbours and triggers the STDP learning rule. All four neurons start with initially
random weights. After 2000 random presentations, each neuron has learned one stimulus and one only, in the same manner as in Fig. 4. (b) Population
response. A thick dot indicates if the neuron ever fired first when presented with the corresponding stimulus. (Top) Initially, each neuron is likely to
respond to any of the stimuli when tested for first response on 100 trials without STDP learning (plasticity was shut off for the test). (Bottom) At the end of
training, any input image is clearly identifiable based on which neuron fires (learning steps #1901 to #2000).
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to patches of natural scenes for example. Our future explo-
rations of ‘‘supervised’’ and ‘‘unsupervised’’ learning archi-
tectures based on this idea but on a larger scale should
hopefully lend empirical support to this theoretical claim.
5. STDP in vision: information flow and feedback

connectivity

So far, the architectures that we have been considering
are very simple ones, with essentially only feed-forward
connections—the exception being the feed-back inhibition
used to perform the k-WTA operation. But real cortical
architecture is more diversified in terms of connectivity as
connections between different areas may be classified into
three different types according to their preferential termina-
tion: FF connections typically terminate in layer 4, lateral
ones in a columnar way and FB ones prefer a multilaminar
pattern excluding layer 4. As a consequence, cortical areas
can be organized in a hierarchy according to the pattern of
reciprocal connections between them [18]. However, it has
already been suggested that the rank of a given area in the
anatomical hierarchy does not necessarily correspond to
that of the order of activation. For instance, area MT
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may be placed at the top of the anatomical hierarchy while
yielding early responses that would qualify it for the earli-
est stages of visual processing; area MT, but also subse-
quent area MST and frontal eye field (FEF), would thus
be part of the ‘‘fast brain’’, where median latencies typi-
cally occur between 40 and 80 ms; as opposed to the ‘‘slow
brain’’ (100–150 ms responses) that groups most areas of
the temporal lobe and some areas of the frontal cortex
located rostral to the frontal eye field [39].

According to this hypothesis, latency can be seen as a
dynamical principle of hierarchical organisation in the
visual system, one based on the visual information flow
(as opposed to the classical, static connectivity defined by
the anatomy). We have shown here that STDP tunes neu-
rons to the earliest spikes they receive: latencies effectively
dictate which afferents are selected. The similarities are
such that one can wonder what would happen if the STDP
learning rule is applied in the case of architectures with a
richer set of connections. Activity-dependent mechanisms
cannot be invoked to influence synaptic targeting and the
consequent structural changes (see [52] for a review). In
the case of V4 for example, Batardiere and colleagues
recently showed that the hierarchical ranks of its connected
areas are clearly established in the immature cortex, even if
some remodelling may take place between fetal life and
adulthood (not for FEF though [5]). But, on the basis of
existing connections, and depending on the latencies
observed in different areas of the cortex, STDP could influ-
ence where the result of a computation in a given area is
mainly used, as well as shaping the selectivities of the neu-
rons at this location.

For instance, the magnocellular (M) pathway could act
as an ignition device for the parvocellular (P) pathway in
V1 as suggested by Ullman [63]. Bullier proposed that V1
and V2 act as �active blackboards�, recipients of the compu-
tation performed at higher levels [13]. A first, fastest wave
of visual information, channelled by the magnocellular (M)
pathways, reaches MT via V1 in a FF manner [36]; from
there, the M input goes ‘‘backwards’’ to V1 in time to meet
the slower by 20 ms, parvocellular (P) input [38]. It follows
that the two asynchronous flows meet in the striate cortex;
neurons would receive both inputs from the feedback mag-
nocellular flow of MT and the feedforward parvocellular
flow from the LGN in a temporally limited window; STDP
could thus shape their selectivity based on correlated activ-
ity among both FF and FB information flows—retaining
relevant characteristics of both a crude, global analysis
(M) and a more precise local analysis (P).
6. Conclusion: sensory information processing

When we aim at understanding how the brain works, we
are faced with the puzzling challenge of penetrating its
essential complexity. We can however single out its most
significant performances, and provided we can explain
them easily, unveil a piece of the mind game.
In that sense, previous work on ultra-rapid visual pro-
cessing has imposed major constraints that can help
improve our understanding of the neural code. Given the
physiological properties of nerve cells, the known anatomy
of the visual system and the primate performances in rapid
visual categorisation tasks, it is hypothesized that fast neu-
ral information processing can be achieved using a single
spike per neuron, where the most activated neurons encode
the most important information.

Separately, the spiking activity of a neuron is known to
have an influence on the strength of its synapses. Given
that neural activity emerges from the interaction of the
organism with its environment, it follows that sensory
experience has an important role in refining synaptic con-
nections. The question of learning, of how one�s experience
affects one�s way to be in the world, can, arguably, be
addressed at the neuronal level.

As we showed in this paper, we have used the idea of a
temporally structured neural information in the context of
learning through STDP and the results display a striking
coherence. On one side—rank-order coding—neurons
might emit the most salient information first. On the other
side—STDP—neurons seem to learn to preferentially listen
to what arrives first. Although physically separated and
having no means of communicating other than through
spikes, neural populations seem to agree on what makes
sense to efficiently achieve tasks where time is of the
essence.

Specifically, neural representations could be built on a
very small subset of afferents, characterized by their corre-
lated repetition and most of all their early arrival, effec-
tively implementing sparse codes in the process [41]. Said
otherwise, experience at the neuronal level selects inputs
characterized by their ability to transmit relevant informa-
tion in the fastest way possible. Precisely, expertise, or mat-
uration, would correlate with the development of quickness
as displayed by the latency reduction exposed here and in
ERPs of visual categorisation during childhood [6]. One
usually says that practice makes perfect; in fact, repetition
may very well make swift.

Note that the temporal approach presented here does in
no way discard the evident role of firing rates. In fact, the
brain may very well use these two different strategies that
need not be opposed but rather considered in a comple-
mentary way; as experimental evidence shows us, neurons
can make the distinction between these [47]. Rates-based
models nonetheless get most of the neuroscientific atten-
tion, mostly because temporal coding still lacks a clean-
cut experimental demonstration; and at the same time,
temporality presents us with a simple suggestion: sensory
systems tend to be as reliable and economic as possible.
References

[1] L.F. Abbott, S.B. Nelson, Synaptic plasticity: taming the beast, Nat.
Neurosci. 3 (Suppl.) (2000) 1178–1183.



496 R. Guyonneau et al. / Journal of Physiology - Paris 98 (2004) 487–497
[2] M. Abeles, Corticonics: Neural Circuits of the Cerebral Cortex,
Cambridge University Press, Cambridge, 1991.

[3] E. Adrian, The Basis of Sensation, Londres, Christophers, 1928.
[4] H.B. Barlow, Single units and sensation: a neuron doctrine for

perceptual psychology? Perception 1 (1972) 371–394.
[5] A. Batardiere, P. Barone, K. Knoblauch, P. Giroud, M. Berland,

A.M. Dumas, H. Kennedy, Early specification of the hierarchical
organization of visual cortical areas in the macaque monkey, Cereb.
Cortex 12 (2002) 453–465.

[6] M. Batty, M.J. Taylor, Visual categorisation during childhood: an
ERP study, Psychophysiology 39 (2002) 482–490.

[7] M.F. Bear, Bidirectional synaptic plasticity: from theory to reality,
Philos. Trans. R. Soc. Lond. B Biol. Sci. 358 (2003) 649–655.

[8] M.J. Berry, D.K. Warland, M. Meister, The structure and precision
of retinal spike trains, Proc. Natl. Acad. Sci. USA 94 (1997) 5411–
5416.

[9] G.Q. Bi, M.M. Poo, Synaptic modifications in cultured hippocampal
neurons: dependence on spike timing, synaptic strength, and post-
synaptic cell type, J. Neurosci. 18 (1998) 10464–10472.

[10] G.Q. Bi, M.M. Poo, Synaptic modification by correlated activity:
Hebb�s postulate revisited, Annu. Rev. Neurosci. 24 (2001) 139–166.

[11] L.J. Borg-Graham, C. Monier, Y. Fregnac, Visual input evokes
transient and strong shunting inhibition in visual cortical neurons,
Nature 393 (1998) 369–373.

[12] J. Bullier, M.E. McCourt, G.H. Henry, Physiological studies on the
feedback connection to the striate cortex from cortical areas 18 and 19
of the cat, Exp. Brain Res. 70 (1988) 90–98.

[13] J. Bullier, Integrated model of visual processing, Brain Res. Rev. 36
(2001) 96–107.

[14] S. Celebrini, S. Thorpe, Y. Trotter, M. Imbert, Dynamics of
orientation coding in area V1 of the awake primate, Vis. Neurosci.
10 (1993) 811–825.

[15] A. Delorme, Early cortical orientation selectivity: how fast inhibition
decodes the order of spike latencies, J. Comput. Neurosci. 15 (2003)
357–365.

[16] M. Fabre-Thorpe, G. Richard, S.J. Thorpe, Rapid categorisation of
natural images by rhesus monkeys, Neuroreport 9 (1998) 303–308.

[17] D.E. Feldman, Timing-based LTP and LTD at vertical inputs to layer
II/III pyramidal cells in rat barrel cortex, Neuron 27 (2000) 45–56.

[18] D.J. Felleman, D.C. Van Essen, Distributed hierarchical processing in
the primate cerebral cortex, Cereb. Cortex 1 (1991) 1–47.

[19] M. Galarreta, S. Hestrin, Electrical synapses between gaba-releasing
interneurons, Nat. Rev. Neurosci. 2 (2001) 425–433.

[20] J. Gautrais, S. Thorpe, Rate coding versus temporal order coding: a
theoretical approach, Biosystems 48 (1998) 57–65.

[21] W. Gerstner, W.M. Kistler, Mathematical formulations of Hebbian
learning, Biol. Cybern. 87 (2002) 404–415.

[22] W. Gerstner, W.M. Kistler, Learning to be fast, in: Spiking
Neuron Models, Cambridge University Press, Cambridge, 2002,
pp. 421–432.

[23] J.R. Gibson, M. Beierlein, B.W. Connors, Two networks of electri-
cally coupled inhibitory neurons in neocortex, Nature 402 (1999)
75–79.

[24] R. Guyonneau, R. VanRullen, S.J. Thorpe, Neurons tune to the
earliest spikes through STDP, Neural Comput. 17 (2005) 859–879.

[25] D.O. Hebb, The Organisation of Behavior: A Neuropsychological
Theory, NY, 1949.

[26] J.A. Hirsch, L.M. Martinez, C. Pillai, J.M. Alonso, Q. Wang, F.T.
Sommer, Functionally distinct inhibitory neurons at the first stage of
visual cortical processing, Nat. Neurosci. 6 (2003) 1300–1308.

[27] J.J. Hopfield, Pattern recognition computation using action potential
timing for stimulus representation, Nature 376 (1995) 33–36.

[28] D.H. Hubel, T.N. Wiesel, Receptive fields, binocular interaction and
functional architecture in the cat�s visual cortex, J. Physiol. 160 (1962)
106–154.

[29] R.S. Johansson, I. Birznieks, First spikes in ensembles of human
tactile afferents code complex spatial fingertip events, Nat. Neurosci.
7 (2004) 170–177.
[30] A. Kepecs, M.C. van Rossum, S. Song, J. Tegner, Spike-timing-
dependent plasticity: common themes and divergent vistas, Biol.
Cybern. 87 (2002) 446–458.

[31] P. Lennie, The cost of cortical computation, Curr. Biol. 13 (2003)
493–497.

[32] W.B. Levy, R.A. Baxter, Energy efficient neural codes, Neural
Comput. 8 (1996) 531–543.

[33] J.C. Magee, D. Johnston, A synaptically controlled, associative signal
for Hebbian plasticity in hippocampal neurons, Science 275 (1997)
209–213.

[34] Z.F. Mainen, T.J. Sejnowski, Reliability of spike timing in neocortical
neurons, Science 268 (1995) 1503–1506.

[35] H. Markram, J. Lubke, M. Frotscher, B. Sakmann, Regulation of
synaptic efficacy by coincidence of postsynaptic APs and EPSPs,
Science 275 (1997) 213–215.

[36] J.H. Maunsell, T.A. Nealey, D.D. DePriest, Magnocellular and
parvocellular contributions to responses in the middle temporal visual
area (MT) of the macaque monkey, J. Neurosci. 10 (1990) 3323–
3334.

[37] M.R. Mehta, A.K. Lee, M.A. Wilson, Role of experience and
oscillations in transforming a rate code into a temporal code, Nature
417 (2002) 741–746.

[38] L.G. Nowak, M.H. Munk, P. Girard, J. Bullier, Visual latencies in
areas V1 and V2 of the macaque monkey, Vis. Neurosci. 12 (1995)
371–384.

[39] L.G. Nowak, J. Bullier, The timing of information transfer in the
visual system, in: K.S. Rockland, J.H. Kaas, A. Peters (Eds.),
Extrastriate Visual Cortex in Primates, Plenum Press, New York,
1997, pp. 205–241.

[40] J. O�Keefe, M.L. Recce, Phase relationship between hippocampal
place units and the EEG theta rhythm, Hippocampus 3 (1993)
317–330.

[41] B.A. Olshausen, Sparse codes and spikes, in: R.P. Rao, B.A.
Olshausen, M.S. Lewicki (Eds.), Probabilistic Models of the Brain:
Perception and Neural Function, MIT Press, 2002, pp. 257–272.

[42] S. Panzeri, R.S. Petersen, S.R. Schultz, M. Lebedev, M.E. Diamond,
The role of spike timing in the coding of stimulus location in rat
somatosensory cortex, Neuron 29 (2001) 769–777.

[43] D.H. Perkel, G.L. Gerstein, G.P. Moore, Neuronal spike trains and
stochastic point processes. II. Simultaneous spike trains, Biophys. J. 7
(1967) 419–440.

[44] D.I. Perrett, E.T. Rolls, W. Caan, Visual neurones responsive to
faces in the monkey temporal cortex, Exp. Brain Res. 47 (1982)
329–342.

[45] R.S. Petersen, S. Petersen, M.E. Petersen, Population coding of
stimulus location in rat somatosensory cortex, Neuron 32 (2001)
503–514.

[46] F. Pouille, M. Scanziani, Routing of spike series by dynamic circuits
in the hippocampus, Nature 429 (2004) 717–723.

[47] D.S. Reich, J.D. Victor, B.W. Victor, T. Victor, E. Kaplan, Response
variability and timing precision of neuronal spike trains in vivo,
J. Neurophysiol. 77 (1997) 2836–2841.

[48] P.R. Roelfsema, V.A. Lamme, H. Spekreijse, Object-based attention
in the primary visual cortex of the macaque monkey, Nature 395
(1998) 376–381.

[49] E.T. Rolls, M.K. Sanghera, A. Roper-Hall, The latency of activation
of neurones in the lateral hypothalamus and substantia innominata
during feeding in the monkey, Brain Res. 164 (1979) 121–135.

[50] E.T. Rolls, D.I. Perrett, A.W. Caan, F.A. Wilson, Neuronal
responses related to visual recognition, Brain 105 (1982) 611–
646.

[51] C.D. Salzman, K.H. Britten, W.T. Newsome, Cortical microstimu-
lation influences perceptual judgements of motion direction, Nature
346 (1990) 174–177.

[52] F. Sengpiel, P.C. Kind, The role of activity in development of the
visual system, Curr. Biol. 12 (2002) R818–R826.

[53] M.N. Shadlen, W.T. Newsome, Noise, neural codes and cortical
organization, Curr. Opin. Neurobiol. 4 (1994) 569–579.



R. Guyonneau et al. / Journal of Physiology - Paris 98 (2004) 487–497 497
[54] W. Singer, Time as coding space? Curr Opin. Neurobiol. 9 (1999)
189–194.

[55] W.R. Softky, C. Koch, The highly irregular firing of cortical cells is
inconsistent with temporal integration of random EPSPs, J. Neurosci.
13 (1993) 334–350.

[56] S. Song, K.D. Miller, L.F. Abbott, Competitive Hebbian learning
through spike-timing-dependent synaptic plasticity, Nat. Neurosci. 3
(2000) 919–926.

[57] S. Song, L.F. Abbott, Cortical development and remapping
through spike timing-dependent plasticity, Neuron 32 (2001) 339–
350.

[58] H.A. Swadlow, A.G. Gusev, Receptive-field construction in cortical
inhibitory interneurons, Nat. Neurosci. 5 (2002) 403–404.

[59] S. Thorpe, M. Imbert, Biological constraints on connectionist
modelling, in: R. Pfeifer, Z. Schreter, F. Fogelman-Soulié, L. Steels
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Many behavioral responses are completed too quickly

for the underlying sensory processes to rely on esti-

mation of neural firing rates over extended time

windows. Theoretically, first-spike times could underlie

such rapid responses, but direct evidence has been

lacking. Such evidence has now been uncovered in the

human somatosensory system. We discuss these find-

ings and their potential generalization to other sensory

modalities, and we consider some future challenges for

the neuroscientific community.

Choosing your holds as you climb. Heeding predator cries
in the wild. Recognizing friend from foe in a fast-paced
popular video game. These are examples of sensorimotor
tasks that appear to be performed too quickly, given the
architecture of the corresponding sensory systems, to
depend on the most widely assumed neural code: the firing
rate of neurons, estimated over extended populations
and/or time windows. The idea that information might be
encoded in the precise timing of spikes, rather than in
neuronal firing rates, is one that has attracted increasing
attention over the past 15 years or so. But a large part of
this effort has concentrated on the role of synchronous
discharges [1]. Another option, suggested by one of us in
1990, is that under strong temporal constraints neurons
could perform with only one spike per neuron [2], using
time-to-first-spike as an information carrier (Figure 1).
Although this idea was supported by theoretical studies
[3], it received scarce consideration, and meager substan-
tiation in experimental investigations. Now Johansson
and Birznieks [4], consistent with previous work in rats
[5], report the first direct evidence in humans of first-spike
relative time coding at the population level in a sensory
system, suggesting after all that we might have been,
indeed, ‘right on time’. How can these new findings be
generalized to other sensory systems? What are the key
features to look for in neuronal data? And what should
keep us all busy for the 15 years to come?
TRENDS in Neurosciences 

Input intensity Spikes emitted along axon (Early)(Late)

F

Figure 1. Neural coding using spike-firing times. An input activation pattern (left) is

converted into a spatiotemporal spike sequence (right): the most activated of the six

neurons (A–F) tend to fire with shorter latencies. Spikes are represented as tick

marks along the corresponding axon (spikes emitted earlier have traveled farther

from the cell body, towards the right). The input does not necessarily reflect

stimulus intensity or contrast, but rather any ‘feature’ to which the neuronal

population is sensitive, including temporally defined features. The brain can

decode this spike sequence using a particular external (e.g. stimulus onset) or
First-spike times code fingertip events

To investigate neuronal coding in the human somato-
sensory system, Johansson and Birznieks [4] recorded
from different afferents (FA-I, SA-I and SA-II) in the
median nerve within the upper arm while they varied the
direction of force and the shape of a stimulus applied to the
fingertip. But instead of using the mean firing rate as a
dependent variable, they focused on spike timing relative
to stimulus onset. They found that the stimulus direction
Corresponding author: Rufin VanRullen (rufin.vanrullen@cerco.ups-tlse.fr).
Available online 5 November 2004
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systematically influenced first-spike latency for all these
afferent types. First-spike time could even yield a reliable
directional tuning curve, similar to those usually obtained
with firing rates. However, for two of the afferent types
(FA-I and SA-I), the direction preference obtained with
first-spike latency did not correspond to that estimated
with firing rates (derived from the first interspike
interval). Spike time and mean firing rate codes can
thus be used independently to represent different aspects
of a stimulus variable.
Rank-order coding at the population level

Because recordings were not obtained simultaneously
across the various afferents, it is difficult to understand
how this first-spike time information is used at the
population level. One possibility would be to rely on the
specific order of firing among the afferents (a ‘rank order’
or ‘recruitment order’ code). Because first-spike latency
jitter from trial to trial was !1 ms (median value) in all
cases (i.e. much smaller than the variance in latency
between afferents of one type), this code is potentially
highly reliable. Using clever Monte Carlo simulations,
Johansson and Birznieks showed that the rank of
activation of the various afferents in one simulated trial
could lead to correct discrimination within 40, 60 or 70 ms
of stimulus onset (for FA-I, SA-I and SA-II, respectively).
Firing rates needed on average 10–20 ms longer. Similar
Update TRENDS in Neurosciences Vol.28 No.1 January 2005
internal (e.g. local field potential oscillation) reference signal. Additionally (but non-

compulsorily), the reference signal and spike sequence can be refreshed cyclically:

this is illustrated on the figure by two repetitions of the output spike sequence.

. doi:10.1016/j.tins.2004.10.010
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observations were made for the ability to discriminate
surface shape (flat versus curved).

Importantly, correct discrimination could be obtained
when only a small percentage of the afferents had been
recruited. For the fastest afferent type (FA-I), only 6 ms of
integration was needed after the first spike within the
population. Although this is already quite impressive,
note also that the Monte Carlo simulation tends to
underestimate the reliability of the rank-order coding,
because it assumes that latency jitter from trial to trial is
independent among the various afferents. Clearly, if first-
spike times tend to vary together on each trial (which can
be decided only on the basis of simultaneous recordings
from multiple afferents), then the rank-order code could
prove to be even more powerful.

Johansson and Birznieks [4] do not show that first-
spike time rank-order information is actually used by the
somatosensory cortex, nor even that it reaches there. They
simply show that it is available within a time frame
compatible with known behavioral constraints. And this
makes it one of the few serious candidate codes to date.
Two questions remain. What is the evidence for similar
coding schemes in other systems? And how might this
information be interpreted by upstream neurons?

Origins of spike asynchrony and the need for reference

signals

First-spike time differences across neurons (‘spike asyn-
chrony’) arise in neuronal systems in two non-exclusive
situations (not counting stochastic effects in spike gener-
ation processes): either because of stimulus dynamics
(different receptors activated at different times), as in
visual motion processing [6,7], or because of differences
in stimulus features (because the time to threshold
directly reflects feature strength and optimality [2,8–10]
(Figure 1). At the next level, however, decoding spike
asynchrony is a comparable problem in these situations.

Talking about spike times – and in particular first-spike
times – makes sense only with respect to a reference
event: the first spike after stimulus onset, or after a par-
ticular event in a dynamic stimulus. It is almost ubi-
quitous in sensory systems that ‘first spikes’ following
clearly defined stimulus events (e.g. onset) are much more
temporally reliable than the following ones [5–7,9–11].
But this might be due, in part, to a form of experimenter
bias: a spike that would be precisely timed with respect to
an internal event to which the experimenter does not have
access will be considered, by default, as unreliable. In
what follows, we briefly review spike-time coding schemes
and possible internal and external reference signals in
various sensory systems.

Reading out spike asynchrony: internal and external

reference signals

In laboratory situations, stimulus onset is generally
clearly defined and can serve as an obvious reference
signal (as in the study by Johansson and Birznieks [4]),
but it requires further assumptions to be used explicitly:
whereas the experimenter knows precisely when a
stimulus is turned on, the subject still has to acquire
this information from the sensory input itself. For
www.sciencedirect.com
example, periods of neuronal silence preceding stimulus
onset, together with synaptic adaptation properties, might
allow neuronal populations to reset between successive,
well-separated stimuli.

A further difficulty arises in natural situations where
stimulus onset is not necessarily well defined. A more
robust alternative in this case might be to use relative
spike-firing times – that is, to exploit other spike times as
the reference signal. Numerous studies in the past decade
have focused on situations where spikes occur in concert
among a subset of neurons within a reasonably short delay
[1]. In theory, synchronous firing can be considered a
special case of relative spike-time coding. In general, a
particular time difference between spikes from two
different neurons can be interpreted as valuable infor-
mation regarding the features encoded by these neurons
[12]. This is a well-known coding strategy in auditory
cortex [10]. In practice, this is revealed as a phase advance
in cross-correlograms from simultaneously recorded cells.
As suggested by Johansson and Birznieks, decoding this
information might be implemented by delay lines feeding
into coincidence detectors, although less costly alterna-
tives exist [13].

Using relative spike times can avoid the problem of an
absolute reference signal, but there remains the difficulty
of resetting the system during a continuous train of
stimulation. Simple integrate-and-fire neurons cannot do
this without further assumptions. An internal signal
shared by at least a local neuronal population –for
example local field potential oscillations at a particular
frequency [14] – can circumvent this reset problem,
allowing the population to fire only within particular
phases and shutting down all activity at other phases. In
the olfactory system of locusts, a barrage of inhibition from
a structure called the lateral horn, arriving in the
mushroom body shortly after each wave of excitation,
acts together with intrinsic properties and oscillatory
synchronization to limit odor representations to a par-
ticular temporal window, which is refreshed cyclically
[15]. A similar fast inhibition creates a sharp ‘window of
excitability’ in rat barrel cortex [16], where whisker
deflection patterns are likely to be encoded by first-spike
firing times [5]. Likewise, the location of a rat within its
environment is reflected in the precise phase relationship
of spikes emitted by ‘place’ cells with respect to a
hippocampal theta oscillation [17,18].

Finally, an external, periodic sampling or ‘exploratory’
signal could also play the role of a temporal reference for
spike-time codes. An example is the periodic whisking
movement in rats, which has been linked with oscil-
lations in somatosensory cortex (although the corre-
spondence is far from direct [19]). Similarly, saccades or
microsaccades might play an equivalent role in vision
[20,21], sniffing in smell, and so on. Such exploratory
behavior, parsing the input stream into discrete
events, would turn each successive sample into a new
stimulus with its own ‘onset’ time, followed by its
proper sequence of ‘first spikes’.In other words, this
closes the loop, and brings us back to the well-known
laboratory conditions.

http://www.sciencedirect.com


Table 1. Recent experimental evidence for precise spike-time coding in various neuronal systems, with postulated reference

signalsa

System Preparation Recording site Coding Information Reference signal Refs

Somatosensory Human Peripheral nerve

fibers

First-spike time Direction of force,

surface shape

Stimulus onset [4]

Ratb Barrel cortex First-spike time

(inhibition barrage)

Stimulus location Stimulus onset [5,16]

Olfactory Locust Mushroom body Sparse and/or

binary, phase-

locked (inhibition

barrage)

Odor identity 20–30 Hz oscillation [15]

Auditory Marmoset Auditory cortex Spike time Auditory event

(when)

Stimulus transients [22]

Catb Auditory cortex First-spike time Peak pressure Stimulus onset [10]

Marmosetb Auditory cortex Relative spike time Auditory features

(what)

Other spikes [23]

Ratb Auditory cortex First-spike time

(binary)

Tone frequency Stimulus onset [24]

Visual Macaque monkey,

fly and salamander

MT, H1 and retina Precise timing Visual event (when) Stimulus onset and

transients

[6,7,11]

Macaque monkeyb V1 Precise timing Visual features

(what): contrast,

orientation

Stimulus onset [8,9]

Catb V1 Phase and/or

latency shift

Line orientation Other spikes and/or

LFP gamma

oscillation

[12,25]

Macaque monkey V1 Bursts Line orientation Microsaccades [21]

Hippocampus Ratb CA1 and CA3 Phase Place Theta oscillation [17,18]
aAbbreviations: CA1 and CA3, cornu ammonis fields 1 and 3; H1, horizontal-motion-sensitive neurons type 1; LFP, local field potential; MT, middle temporal area; V1, primary

visual cortex.
bSome of the corresponding studies used anesthetized preparations.
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How general is spike-time coding?

Over recent years, there has been a host of experimental
discoveries in various systems – some of them mentioned
here – that hint to the sophistication of neural codes
employed in the brain (Table 1). Spike timing comes up
almost systematically as a highly reliable coding dimen-
sion, at least insofar as the relevant reference signals are
available to the experimenter. In our opinion, exploring
these reference signals might turn out to be one important
key to solving several outstanding problems in neuro-
science. In addition to stimulus onset, internal oscillatory
and external exploratory signals appear to be used as
temporal reference for spike-time codes in the somatosen-
sory, olfactory, auditory and visual systems, as well as in
the hippocampus. In other words, spike times might turn
out to be the general unit of sensory representation. One
important question for the future will be to understand
how (and whether) this information embedded in relative
spike times at the population level can be decoded and
used by the brain. Theoretical proposals exist [3,13] but
further experimental evidence is badly needed. We hope
that the study by Johansson and Birznieks will open the
way for a massive awakening to these issues.
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