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(Glossaire

codage tabulaire/discrimination : Une unité utilisant un codage tabulaire pour représenter I'infor-
mation a une réponse maximale si le stimulus regu contient un motif, qui est dit discriminé par 'unité. La
réponse de I'unité aux autres stimuli dépend de la similarité, calculée par une fonction, entre le stimulus
recu et le motif discriminé.

neurone a prototype : Neurone fournissant un codage tabulaire de I'information. Le motif discriminé
par 'unité est le prototype qui a la méme taille que celle des stimuli regus. La fonction de similarité
est généralement prise comme une gaussienne, fonction de la distance euclidienne entre le stimulus et le
prototype.

auto-organisation : Organisation des discriminations des unités au sein d’une carte de telle sorte que
deux unités proches dans la carte aient des discriminations proches. Ce type d’auto-organisation corres-
pond a celui trouvé généralement dans les cortices sensoriels des mammiféres.

champ récepteur d’un neurone : Zone du cerveau d’ou proviennent les connexions afférentes a ce
neurone.

organisation topographique : Mode d’organisation des connexions des neurones tel que des neurones
proches ont des champs récepteurs proches, se recouvrant en partie.

homéostasie : Mécanisme visant & réguler une valeur et plus particuliérement dans cette thése, I’activité
de sortie d’un neurone.

calculs décentralisés : Mode de calcul visant & répartir le calcul d’une fonction globale dans plusieurs
unités de calculs, chaque unité ne traitant qu’une partie de 'information globale.

calculs locaux : Mode de calcul tel que les informations regues par une unité de calcul proviennent
d’autres unités de calculs se trouvant topologiquement proches.

apprentissage continu (aussi appelé “on line learning” en anglais) : Absence de séparation
entre les phases d’apprentissage et d’exploitation de cet apprentissage, les deux se déroulant de maniére
simultanée.

apprentissage progressif : L’apprentissage d’une fonction est découpé en plusieurs étapes pouvant se
superposer. Chaque étape ne peut commencer qu'une fois que I'étape précédente a atteint un certain
stade.

sensation : Représentation non intégrée d’un stimulus par plusieurs unités, chaque unité représentant
Iinformation qu’elle regoit sans communiquer avec les autres unités

perception : Représentation intégrée d’un stimulus par plusieurs unités aprés communication des infor-
mations entre les unités.

dimension apparente/dimension intrinséque : Un flux de données est constitué d’une succession de
vecteurs de taille fixe de valeurs captées dans un environnement. Cette taille correspond & la dimension
apparente du flux. La dimension intrinséque correspond a la dimension de ’espace d’ou proviennent les
stimuli. Par exemple, si le flux d’entrée correspond aux images fournies par une caméra de résolution
640 x 400 de la position tridimensionnelle d’un spot lumineux, alors la dimension apparente du flux est
égale & 640 * 400 = 256000 et sa dimension intrinséque est 3.

corrélation monomodale (ou corrélation modale) : Motif spatial se répétant et apparaissant ré-
guliérement dans plusieurs stimuli d’un flux d’entrée monomodal. D’un point de vue mathématique, une
corrélation représente un sous-espace de l’espace d’ou proviennent les stimuli du flux.

corrélation multimodale : Méme définition que dans le cas monomodal, mais dans le cas ou le flux
est constitué d’un ensemble de modalités. Il en découle qu'une corrélation multimodale correspond & un
ensemble de corrélations monomodales qui sont dites reliées multimodalement.



2 Glossaire

généralisation : Capacité du modéle a fournir deux activités proches mais différentes en réponse a la
réception de deux stimuli proches, de fagon & pouvoir représenter un espace continu malgré un substrat
de calcul fini.
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People love chopping wood. In this activity
one immediately sees results.

Albert Einstein

Les réflexions autour des thématiques de l'intelligence et de la cognition se révélent étre des questions
difficiles car elles obligent & porter un regard introspectif sur ce que certains philosophes décrivent comme
le propre de ’homme. Le domaine de I'intelligence artificielle se penche sur ces questions en recherchant les
moyens d’automatiser les processus mentaux conscients. L’intelligence artificielle a été définie par Marvin
Lee Minsky en 1956 comme visant a “la construction de programmes informatiques qui s’adonnent & des
taches qui sont, pour l'instant, accomplies de fagon plus satisfaisante par des étres humains car elles
demandent des processus mentaux de haut niveau tels que : 'apprentissage perceptuel, ’organisation de
la mémoire et le raisonnement critique*.

Les premiers travaux en intelligence artificielle se sont orientés vers le raisonnement logique a partir
de symboles. En pratique, un opérateur fournit une représentation symbolique du monde au systéme. Ce
dernier manipule ces représentations, généralement en utilisant des régles logiques, et fournit en sortie
d’autres symboles, interprétés par 'opérateur. Ces approches symboliques sont déconnectées du monde
réel puisque l'opérateur joue le role d’interface entre le monde et le systéme. Elles partaient cependant
de ’hypothése que la difficulté de la cognition résidait dans ce traitement de représentations symbo-
liques et non dans la création de ces symboles représentant le monde réel. On a découvert depuis que
la création d’une représentation symbolique du monde nécessite également un processus cognitif. Bien
que insuffisantes & elles seules pour répondre & la problématique de la création d’une entité autonome
interagissant avec I’environnement, les méthodes symboliques ont permis d’obtenir des résultats intéres-
sants tels que les langages informatiques ou des méthodes de preuves formelles du fonctionnement de
programmes informatiques par exemple.

A Topposé des approches symboliques haut niveau, certains travaux se sont penchés sur des ar-
chitectures purement réactives, ne nécessitant pas de représentation interne du monde. Les tortues de
Braintenberg sont un des premiers exemples de ce courant. Ces robots, ayant la forme d’une tortue,
disposent de deux capteurs de lumiére et de deux roues motrices. Suivant les branchements effectués, le
robot adopte un comportement différent. Si chaque capteur est branché sur la roue du méme cété, le robot
tourne vers la lumiére et adopte donc un comportement de recherche de lumiére. Au contraire, si chaque
capteur est branché sur la roue opposée, le robot va fuir la lumiére. Ces expériences ont pour intérét de
montrer que I’émergence d’un comportement peut résulter d’une architecture simple, voire méme dans ce
cas minimaliste. Les travaux de Brooks, qui défend I'idée que le monde est son meilleur modéle, se situent
dans le méme courant d’architectures réactives. Il propose ainsi des architectures, dites par subsumption,
fondées sur la compétition entre différents comportements réactifs hiérarchisés. Bien que ces architectures
ne fournissent aucun mécanisme de raisonnement, elles permettent de construire des agents se déplacant
de maniére autonome dans l’environnement et dont le comportement, d’un point de vue extérieur, est
complexe et peut étre percu comme intelligent.

Les architectures réactives permettent la construction d’entités capables d’agir de maniére autonome
dans l’environnement. Cependant, elles ne répondent pas a la problématique de 'apprentissage de ces
comportements. Piaget a étudié le développement psychologique de 'enfant, développement qu’il a dé-
coupé en plusieurs stades. L’enfant présente, dans un premier stade, ce que Piaget appelle une intelligence
sensori-motrice. Dans cette phase, I’enfant interagit avec le monde extérieur en utilisant une coordination
spatio-temporelle, c’est-a-dire des structures répétitives présentes dans son interaction sensori-motrice.
Cela signifie en particulier que I'enfant ne dispose alors pas de représentation symbolique de ’environ-
nement. Ce stade de l'intelligence semble ainsi faire parti des prémices de la construction de formes
d’intelligence plus évoluées dans les autres phases du développement, comme le raisonnement abstrait,
la planification d’actions, le langage, ... Partant de cette constatation, les théories écologistes et sensori-
motrices défendent deux idées principales. Premiérement, la perception de ’environnement ne peut ré-



sulter que de 'interaction avec cet environnement, rendant par lA-méme active la notion de perception.
Gibson définit alors la notion d’affordance d’un objet comme ’ensemble des actions potentielles s’y réfé-
rant. Ainsi un verre n’est pas uniquement défini par un ensemble de sensations (visuelle, somatosensorielle,
..) mais il lest également par ses affordances comme "remplir de*, "boire”, ... Deuxiémement, un agent,
pour percevoir son environnement, recherche des contingences, c’est-a-dire des structures répétitives dans
I’espace sensori-moteur créé par son interaction avec ’environnement. Certains chercheurs, comme O’Re-
gan et No&, vont méme jusqu’a proposer I’hypothése que la notion d’objet serait définie comme étant
un invariant sensori-moteur. Selon cette théorie, par exemple, la perception visuelle d’une ligne verticale
ne reléverait pas de l'activation de neurones de la rétine placés en ligne verticale mais de I'invariant
translationnel qu’elle produit, & savoir qu’un mouvement vertical des yeux fournit la méme sensation
rétinienne.

En paralléle des approches classiques de l'intelligence artificielle, les neurosciences sont un champ de
recherche visant 1’étude architecturale et fonctionnelle du cerveau, organe qui est supposé jouer un role
important dans notre capacité a agir dans I’environnement. Au sein des neurosciences, les neurosciences
computationnelles s’intéressent plus particuliérement & la compréhension des phénoménes cérébraux d’un
point de vue algorithmique. Le cerveau est un systéme connexionniste, ce qui signifie que sa dynamique et
ses capacités complexes de traitement de I'information émergent par 'interaction de modules de calculs
simples que sont les neurones. La compréhension du traitement de 'information dans le cerveau nous
apparait particuliérement intéressante & intégrer dans la construction d’entités dotées d’intelligence arti-
ficielle pour trois raisons.

D’un point de vue informatique, I'utilisation d’une approche connexionniste oblige & utiliser un angle de
réflexion différent pour la résolution des problématiques soulevées par le domaine de I'intelligence artifi-
cielle. L’étre humain est d’ailleurs la preuve vivante de l'efficacité de cette approche.

D’un point de vue fonctionnel, le cerveau dispose de propriétés qui nous semblent pertinentes & 1’évolution
d’une entité autonome dans un environnement réel. En particulier, le cerveau fait preuve d’une capacité
d’adaptation particuliérement remarquable. Premiérement, le cerveau est capable de traiter des flux d’in-
formations changeants. Cela est non seulement illustré par notre capacité a agir et & apprendre dans un
environnement inconnu mais également, et de maniére plus frappante, par la plasticité corticale chez les
personnes handicapées. Chez ces personnes, les aires du cerveau habituellement dédiées au traitement de
Iinformation de la ou des sensations lésées sont recrutées pour d’autres taches fonctionnelles. Cela se tra-
duit généralement par une capacité perceptive plus importante dans les sensations intactes des personnes
handicapées par rapport aux personnes valides. Deuxiémement, le cerveau peut rester fonctionnel, méme
avec un comportement dégradé, malgré des lésions parfois importantes.

Du point de vue des neurosciences computationnelles, la création de modéles informatiques utilisant une
architecture inspirée de celle du cerveau peut apporter un éclairage rétrospectif sur le traitement de
I'information effectué par le cerveau.

Notre travail s’intéresse a 1'utilisation de paradigmes provenant du domaine des neurosciences dans le
cadre des approches sensori-motrices. Comme nous ’avons mentionné précédemment, les théories sensori-
motrices soulignent I'importance de la détection de régularités dans le flux sensori-moteur d’une entité en
interaction avec son environnement. Or, le monde extérieur est pergu via de multiples canaux sensoriels
apportant chacun une information parcellaire et spécifique. Ainsi, la multimodalité, & savoir 'unification
des informations provenant des différents canaux sensoriels, est une problématique majeure pour les théo-
ries sensori-motrices comme cela est souligné dans les travaux de Gibson et de Berthoz. La multimodalité
est cependant une thématique peu étudiée dans la littérature. Certaines études psychologiques aident
A mettre en évidence cette capacité de mise en cohérence des différentes modalités chez ’humain. Un
des exemples les plus révélateurs est connu sous le nom d’effet Mac Gurk. Il consiste & présenter & un
sujet la vidéo des lévres d’un individu prononcant le phonéme /ga/ simultanément & une bande sonore
sur laquelle est enregistrée le son /ba/. Le sujet percoit alors indéniablement le son /da/, ce qui peut
étre interprété comme une mise en cohérence des signaux visuo auditifs. Cette illusion est d’autant plus
remarquable qu’elle ne nécessite aucun temps d’adaptation et qu’elle persiste méme lorsque le sujet est
conscient de son existence.

Dans le cadre de ce manuscrit, nous proposons un modéle qui traite plus spécifiquement de la question
de la représentation de l'information contenue dans un flux de données multimodales. Notre modéle se
doit donc de répondre & de multiples problématiques.



La représentation des informations présentes dans le flux de données nécessite un apprentissage et une
détection d’informations pertinentes dans le flux d’entrée. Nous avons opté dans notre travail pour une
approche sensori-motrice, c’est-a-dire que les informations pertinentes recherchées correspondent a des
régularités du flux de données.

Les différentes informations modales doivent étre unifiées au sein d’une représentation multimodale cohé-
rente. Dans notre modéle, cette unification s’appuie sur les connaissances actuelles provenant du domaine
des neurosciences, a propos du traitement multimodal de I'information qui a lieu dans le cortex, et des
expériences psychologiques qui nous fournissent également des indices sur ce traitement.

Le modéle doit étre capable de représenter un monde continu & partir d’un substrat de calcul fini. Pour
cela, nous avons choisi d’utiliser un échantillonnage de ’espace d’entrée, échantillonnage qui est utilisé
pour extrapoler la représentation de données inconnues.

De plus, la résolution de ces différentes problématiques s’inscrit dans la poursuite de deux objectifs
principaux.

Premiérement, nous cherchons ainsi & introduire une robustesse du traitement de 'information, ressem-
blant & celle montrée par le cortex, qui est absente des approches informatiques classiques. Dans ce but,
nous utilisons une architecture connexionniste et des contraintes fonctionnelles fortes telles que la loca-
lité du calcul, sa décentralisation dans des unités de traitement simples, combinée & des apprentissages
continus et non supervisés.

Deuxiémement, notre modéle propose une solution originale & la question de la mise en relation des dif-
férentes informations multimodales consistant en un traitement modulaire et générique de 'information.
Outre le fait de permettre & notre modéle de traiter indifféremment tout type de flux de données multi-
modales, cela permet d’apporter un éclairage sur le traitement multimodal de I'information qui pourrait
avoir lieu dans le cortex.

La satisfaction de ces deux objectifs passe, dans notre modéle, par I'utilisation d’un apprentissage pro-
gressif qui facilite, selon nous, la construction d’architectures connexionnistes complexes et modulaires
de traitement de I'information.

Dans la partie [| de ce manuscrit, nous présentons plus en détail le cadre de travail de notre étude
et nous décrivons précisément la problématique abordée par notre travail. Dans le premier chapitre de
cette partie, nous présentons certaines connaissances actuelles sur I’architecture et sur le fonctionnement
général du cortex. Cette présentation nous permet de mettre en lumiére les remarquables propriétés du
traitement de l'information qui y est effectué ainsi que les paradigmes fonctionnels a l'origine de ces
propriétés, dans le but de les transposer dans notre modéle informatique. Le second chapitre se focalise
sur la question de la mise en relation de différentes modalités abordée selon différents points de vue. Nous
présentons ainsi les informations que peuvent nous apporter les approches théoriques, les expérimentations
psychologiques et les observations biologiques du cortex. Dans le troisiéme chapitre, nous discutons des
différents modeéles existants dans la littérature qui ont traité de la question de la multimodalité dans le
cadre des approches sensori-motrices. Nous précisons également la problématique & laquelle répond notre
modéle et présentons le fonctionnement général et les principes fondateurs de ce dernier. Les différents
paradigmes utilisés dans notre modéle pour répondre & la problématique posée sont détaillés dans les
parties 2 et 3.

La partie[[]]s’intéresse plus particuliérement au traitement de I'information provenant d’une modalité.
Le premier chapitre de cette partie introduit le paradigme des cartes auto-organisatrices et des champs
neuronaux dynamiques qui permettent la représentation topologique d’un espace d’entrée continu. Dans le
second chapitre, nous présentons la régle d’apprentissage BCM qui offre un apprentissage non supervisé de
régularités présentes dans un flux d’entrée. Dans le troisiéme chapitre, nous mettons en relation ’ensemble
de ces paradigmes au sein de notre modéle de carte modale générique qui permet le traitement d’une
information modale.

La partie [[TI| discute de I'intégration de ces différents processus monomodaux au sein d’un traitement
multimodal de I'information. Dans le premier chapitre, nous détaillons la mise en relation de différentes
cartes modales permettant une prise en compte des différentes informations modales au sein de chaque
carte. Dans le deuxiéme chapitre, nous modifions notre modéle de carte modale afin qu’il s’intégre dans
cette architecture multimodale. Dans le troisiéme chapitre, nous illustrons le fonctionnement de notre
modéle avec différents flux de données multimodales afin de valider ses propriétés.






Premiére partie

Multimodalité et environnement






Chapitre 1

Structure corticale et traitement de
I’'information

Les théories énactives et celles fondées sur I’embodiment soutiennent que 1’émergence d’un raison-
nement intelligent ne peut apparaitre qu’a travers une interaction active avec l’environnement, ce qui
nécessite l'existence d’un corps. Cependant, le cerveau, en particulier le cortex cérébral, apparait comme
le siége principal de nos capacités de traitement de l'information et de raisonnement. L’apparition de cet
organe est le résultat d’une évolution naturelle de plusieurs millions d’années. Le fil de I’évolution a ainsi
fait apparaitre des capacités de traitement de 'information rendant possible la réalisation de processus
complexes mais également la survie dans un environnement changeant. A ce titre, le traitement de I’in-
formation effectué par le cerveau constitue une source d’inspiration particuliérement pertinente dans la
recherche de la création d’une entité autonome dotée d’intelligence artificielle.

Nos travaux se situent dans le champ des neurosciences computationnelles qui s’intéressent aux mo-
déles calculatoires informatiques s’appuyant sur des principes a I’ceuvre dans le cerveau. Le but de nos
travaux, en plus de participer a éclairer les mécanismes corticaux, est de nous inspirer de I’architecture du
cortex afin d’apporter certaines de ses propriétés inhérentes & un traitement automatique de 'informa-
tion. Dans ce chapitre, nous présentons certaines des connaissances actuelles sur I’architecture du cortex
cérébral & plusieurs niveaux de représentation. Ce chapitre ne prétend pas étre exhaustif sur la diversité
biologique mais il présente certains principes biologiques fondamentaux dont nous nous sommes inspirés
dans le but d’une application en informatique. Notre description part du niveau neuronal pour aller au
niveau de l'aire fonctionnelle en passant par la colonne corticale. Nous donnons pour chaque niveau une
description biologique de I'unité fondamentale ainsi qu’une interprétation possible du traitement de I'in-
formation que cette unité peut effectuer. Nous présentons également certains des mécanismes de plasticité
a l'ceuvre dans le cortex, en particulier la plasticité synaptique.

1.1 Les neurones

1.1.1 Description biologique
Anatomie

Il existe une trés grande variété de formes de neurones selon leur localisation dans le cerveau (voir
figure et pour plus d’informations se reporter a [Ramoén y Cajal, 1909]). Notre objectif n’est pas de
détailler les différentes catégorisations qui en ont été faites mais d’en présenter rapidement ’architecture et
le fonctionnement communs. Les neurones regoivent et transmettent I'information sous forme de potentiels
d’actions (voir paragraphe suivant). Cette information circule depuis les dendrites d’un neurone jusqu’a
son corps cellulaire puis se propage le long de son axone oil la transmission de 'information vers d’autres
neurones est assurée par des synapses situées a ’extrémité de I’arbre dendritique. On estime qu’un neurone
est connecté a environ 10* autres neurones et que le cerveau en compte 101°.

11
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FIGURE 1.1 — Les neurones présentent une grande diversité biologique mais leur structure s’organise de
fagon commune autour d’un arbre dendritique ’D’, d’un corps cellulaire ’C’ et d’un axone ’A’. En (a) les
grandes familles de neurones. En (b), méme au sein d’une méme famille, ici les neurones multipolaires,
la diversité est de mise. Tiré de [Harvey-Girard, 2005|

Potentiels d’action

Les informations transmises par les neurones sont contenues dans des trains de potentiels d’actions
(spikes en anglais). Un potentiel d’action correspond & une variation forte et rapide du potentiel de
membrane du neurone, défini comme la différence de charge entre 'intérieur et l'extérieur du neurone.
Parallélement a la multiplicité de la forme des neurones, il existe de nombreux types d’émissions de trains
de potentiels d’actions suivant les neurones. Cependant, la forme d’un potentiel d’action est similaire
pour tous les neurones (voir figure [1.2).

La transmission des potentiels d’actions d’un neurone a un autre se déroule au niveau des synapses qui
sont principalement chimiques chez I’homme adulte (voir ﬁgure. L’arrivée d’un potentiel d’action dans
le neurone présynaptique entraine la modification du potentiel de membrane du neurone postsynaptique.
La force de cette modification, correspondant a l'efficacité de la synapse, dépend de plusieurs facteurs
comme la quantité de neurotransmetteurs libérés, le nombre de récepteurs sur les dendrites du neurone
postsynaptique mais également les types de neurotransmetteurs et de capteurs qui varient selon les
neurones.

Les interactions neurotransmetteur/capteur peuvent se classer en deux catégories : celles qui pro-
voquent une dépolarisation du neurone postsynaptique et celles qui générent une hyperpolarisation. Dans
le premier cas, le neurone présynaptique est dit excitateur car lorsqu’il émet un potentiel d’action il tend
a générer un potentiel d’action dans le neurone postsynaptique. Dans le second cas, le neurone est dit
inhibiteur car il tend & rendre le neurone postsynaptique inactif.

1.1.2 Description fonctionnelle et modélisation

D’un point de vue fonctionnel, un neurone peut étre considéré comme un intégrateur d’informations.
Il recoit en entrée des informations sous la forme de différents trains de potentiels d’actions provenant
des neurones présynaptiques auxquels il est connecté, ce qui modifie son potentiel membranaire. Cette
modification peut donner lieu & I’émission d’un potentiel d’action qui est alors propagé & ’ensemble
des neurones connectés & son arbre axonique. Bien que la dynamique d’émission de trains de potentiel
d’action soit différente suivant les neurones, elle reste simple en comparaison des capacités dont peut faire
preuve le cortex. La vision d’un neurone comme unité intégratrice d’informations se place ainsi dans un
cadre connexionniste, cadre dans lequel I'interaction entre des unités de calculs simples fournissent une
dynamique complexe & I’ensemble.

Il est communément admis que les informations transmises entre les neurones sont contenues dans
les potentiels d’actions. Cependant, ’encodage de 'information par les potentiels d’actions est encore
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FIGURE 1.2 — L’arrivée de potentiels d’actions d’autres neurones par les dendrites modifie le poten-
tiel membranaire du neurone. Si ce potentiel dépasse un seuil, généralement vers -55mV, cela provoque
un mécanisme complexe d’échanges ioniques générant sa dépolarisation rapide et forte. Il change alors
brusquement de polarité (de -55mV a +40mV), ce qui correspond & I’émission d’un potentiel d’action.
Le potentiel membranaire revient ensuite & son potentiel de repos situé autour de -70mV aprés une
phase d’hyperpolarisation. Pendant cette phase, dite période réfractaire, le neurone ne peut plus émettre
d’autres potentiels d’actions. Si un stimulus n’a pas été assez fort pour générer un potentiel d’action
alors le potentiel membranaire revient progressivement a son potentiel de repos. Adapté de Wikipedia
(http://en.wikipedia.org/wiki/File:Action_potential_vert.png)
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FIGURE 1.3 — La transmission du message nerveux électrique d’un neurone a 'autre se fait de maniére
chimique au niveau de la synapse. L’arrivée d’un potentiel d’action au niveau d’une synapse provoque
la libération, par le neurone présynaptique, de neurotransmetteurs chimiques qui sont alors captés par
les dendrites du neurone postsynaptique. Cette capture modifie le potentiel membranaire du neurone
postsynaptique ce qui peut alors engendrer la création d’un potentiel d’action dans ce neurone. Tiré de
http://lecerveau.mcgill.ca

méconnue et donne lieu a deux hypothéses non exclusives. La premiére considére que l'information est
codée par le temps d’émission des potentiels d’actions (time coding en anglais). Cette hypothése s’appuie


http://en.wikipedia.org/wiki/File:Action_potential_vert.png
http://lecerveau.mcgill.ca

14 Chapitre 1. Structure corticale et traitement de I'information

sur le fait que le temps nécessaire & la reconnaissance de certains stimuli est suffisamment rapide pour
ne permettre ’émission que d’un potentiel d’action par neurone se situant dans la chaine entre le senseur
et Pactuateur [VanRullen et al., 2005]. La seconde hypothése suggére que I'information se situe dans les
fréquences de décharge des neurones (rate coding en anglais). Des neurones dont la fréquence de décharge
varie suivant la direction du mouvement & effectuer ont été trouvés, entre autres, dans le cortex moteur
(voir par exemple |[Georgopoulos et al., 1982]). Ces deux hypothéses ont donné lieu & deux grandes familles
de modéles de neurones.

Modéles de neurones a potentiels d’actions

Certains modéles de neurones a potentiels d’actions proposent la modélisation précise de 1’évolution
du potentiel de membrane d’un axone de neurone biologique. L’'un des premiers modéles a été proposé
par Hodgkin et Huxley et se fonde sur 'observation de neurones géants de calamars [Hodgkin and Huxley,
1952|. Ce modéle est formé par un systéme couplé d’équations différentielles décrivant I’évolution d’un
systéme électrique dont les équations correspondent & I’évolution du potentiel de membrane du neurone
provoquée par les canaux ioniques du neurone. Certains modéles ont proposé une simplification de ces
équations différentielles (voir par exemple [Fitzhugh, 1961, Nagumo et al., 1962]).

D’autres modeéles simulent de maniére plus simplifiée I’évolution du potentiel de membrane d’un
neurone, ce qui permet une simulation informatique plus rapide. Les plus connus sont les modéles Integrate
and Fire (littéralement “intégre et tire”) et Leaky Integrate and Fire (littéralement “intégre et tire a
fuite”). La modification du potentiel membranaire résulte de Parrivée de potentiels d’actions provenant
de neurones présynaptiques. Lorsque ce potentiel dépasse un seuil, un potentiel d’action est émis. Le
potentiel est alors réinitialisé a une valeur de repos, en prenant en compte la période réfractaire.

La fonction remplie par un neurone biologique pourrait étre celle d’un détecteur de coincidence tem-
porelle. En effet, I’action d’un unique neurone présynaptique est généralement insuffisante pour générer
un potentiel d’action dans le neurone postsynaptique. Autrement dit, un potentiel d’action ne peut ré-
sulter que de I'action conjointe de plusieurs neurones excitateurs dans un court laps de temps. La prise
en compte de la temporalité des potentiels d’actions permet d’obtenir une dynamique émergente riche
et complexe dans le cadre de réseaux de neurones informatiques a potentiel d’action. En contrepartie,
de par la richesse de cette dynamique émergente, les propriétés spatio-temporelles de cette derniére sont
complexes a prévoir. Cela complexifie également la construction d’un réseau de neurone en vue de ’ob-
tention d’une propriété fonctionnelle souhaitée, en particulier pour des propriétés haut niveau. De plus,
la simulation de ces réseaux nécessite des temps de simulation important résultant de la modélisation
relativement fine des phénoménes biologiques.

Modéles de neurones fréquentiels

Les modéles de neurones fréquentiels échangent entre eux des valeurs numériques. Ils peuvent étre de
deux types.

Dans un premier type de modéles, ces valeurs représentent la fréquence de décharge instantanée du
neurone, calculée sur une fenétre temporelle. La sortie y(t) du neurone au temps ¢ est égale a Papplication
d’une fonction non linéaire F' sur la somme pondérée des activités présynaptiques, considérée comme un
potentiel de membrane :

u(t) = P(3 wilt)ai(t)

avec z;(t) Vactivité du i®™e neurone présynaptique et w;(t) Pefficacité de la synapse reliant le neurone
au *™¢ neurone présynaptique (voir la section . La fonction F' peut par exemple correspondre
a la modification du potentiel membranaire et en particulier a la différence de comportement liée au
franchissement du seuil d’activation (voir par exemple le modeéle de McCulloch et Pills [McCulloch and
Pitts, 1943|). D’un point de vue fonctionnel, le neurone réalise ainsi une intégration non linéaire des
données regues en entrées, correspondant aux activités présynaptiques.

Un autre modéle de neurones fréquentiels est le neurone a prototype. Dans ce modéle, la sortie y(t) du
neurone est égale a la distance entre les activités d’entrée et un prototype, correspondant a un ensemble,
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dit discriminé, de valeurs d’activités présynaptiques :

y(t) = Fd(w(t) = x(1)))

avec I une fonction décroissante, d une distance, w(t) = (w;(t)); les efficacités synaptiques et x(t) =
(2(t)); les activités présynaptiques. Bien que ce calcul d’activité semble s’éloigner de considérations bio-
logiques, il permet de reproduire le comportement de certains neurones moteurs présentant un codage
tabulaire. Avec ce codage, la réponse des neurones est maximale pour une orientation de mouvement
discriminée et décroissante avec la distance entre le mouvement effectué et le mouvement discriminé [Ba-
raduc, 1999, Georgopoulos et al., 1982|.

La fonction d’un neurone fréquentiel dépend du type de modéle choisi et des paramétres mais elle peut
s’apparenter de maniére générale a un filtre spatial. L’activité du neurone dépend des activités en entrées
et n’est forte que pour certaines configurations de valeurs. Ce type de neurones permet ainsi d’utiliser des
fonctions calculatoires plus variées facilitant la construction d’une architecture connexionniste, tout en
conservant une plausibilité biologique du comportement. Toutefois, 1'utilisation d’un codage fréquentiel
fait disparaitre la notion temporelle qui devient alors plus difficile & traiter.

1.2 La colonne corticale

1.2.1 Description biologique
Structure laminaire

Le cortex cérébral se situe & la périphérie supérieure du cerveau et son épaisseur varie de 2 4 4mm
chez ’homme. Sur toute sa surface, le cortex présente une structure laminaire homogéne en six couches
(voir figure . Chaque couche est définie par le type et I'organisation des neurones qui la composent
mais également par ses connectivités. Le thalamus, une structure sous corticale représentant, entre autres,
des informations sensorielles, se projette principalement dans la couche IV, dite granulaire. Cette couche
recoit également des entrées corticales qui représentent 90% de la connectivité entrante [Martin, 2002].
Les couches I a III dites supra granulaires sont connectées & d’autres zones du cortex. Les couches V et
VI dites infra granulaires se situent a proximité de la matiére blanche et contiennent des neurones dont
les axones se projettent dans des structures sous corticales. Ces couches infra granulaires sont également
la source et la destination de connexions vers d’autres zones du cerveau. Cette description simplifiée
correspond aux connexions observables au sein d’une aire sensorielle mais semble généralisable dans ses
principes généraux & tout le cortex, permettant ainsi de tirer des principes calculatoires génériques a
Iensemble du cortex (voir section [I.3)). Pour plus de détails sur la structure corticale, le lecteur est invité
a se reporter aux ouvrages suivants [Kandel et al., 1991/ Thomson and Lamy, 2007].

Mini et macro colonnes

Mountcastle [Mountcastle, 1957] a formalisé une structuration verticale du cortex traversant les six
couches décrites dans la section précédente. Le cortex serait organisé comme la juxtaposition bidimen-
sionnelle de colonnes corticales de 500um de diamétre, parfois appelées macro colonnes. Ces derniéres
seraient composées de mini colonnes corticales de 50um de diamétre. Cette architecture se fonde a la fois
sur des considérations anatomiques et fonctionnelles.

Lorente de N6 a observé, par coloration, que les neurones présentent une forte connectivité verti-
cale [Lorente, 1938|. La colonne corticale correspondrait alors & un ensemble de neurones excitateurs et
inhibiteurs connectés entre eux verticalement, deux colonnes différentes recevant des fibres thalamiques
différentes dans leur couche IV |[Lund et al., 2003|. Pour plus de détails sur la nature des neurones et
leur relation au sein d’une colonne, le lecteur est invité a se reporter & |Grimbert, 2008|. Par ailleurs, en
étudiant le développement cortical chez le singe, Rakic a montré que les neurones s’interconnectaient en
une structure verticale |[Rakic, 1971], qui correspondrait a la notion de micro colonne.

Mountcastle a étudié I'activité corticale dans le cortex somatosensoriel du chat au moyen d’élec-
trodes [Mountcastle, 1957]. Il a constaté que lorsque ces électrodes étaient plantées perpendiculairement
a la surface corticale, 'activité était similaire pour un méme stimuli dans toute sa surface. Au contraire,
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FIGURE 1.4 — Le cortex, quelle que soit la zone considérée, présente une structure composée de six couches
d’épaisseur variable. Chaque couche est définie par le type de neurones qu’elle contient et ses connexions
avec les autres zones corticales ou sous corticales. En particulier, la couche IV recoit les entrées provenant
du thalamus. Ainsi, dans le cortex sensoriel (a droite), la couche IV est plus développée que dans le
cortex moteur (2¢™¢ en partant de la gauche). Pour plus de précisions sur les différentes aires corticales,
se reporter a la section Tiré de [Kandel et al., 1991]

lorsque les électrodes étaient insérées de maniére oblique, les activités étaient différentes. Ces observations
rendent possible la définition physiologique de la colonne corticale comme une unité de traitement des
entrées thalamiques, chaque mini colonne fournissant un traitement différent de I'information au sein
d’une méme colonne. Une telle architecture peut refléter ’organisation discréte du cortex visuel observé
par Hubel et Wiesel chez le chat. Chaque mini colonne est sensible & une orientation différente et chaque
colonne corticale a le méme champ récepteur au niveau de la rétine [Hubel and Wiesel, 1963|. De plus,
en observant la connectivité cortico corticale dans le cortex visuel de différents mammiféres, on constate
deux phénoménes (voir par exemple [Bosking et al., 1997] pour le scandentien et [Sincich and Blasdel,|
pour le singe) : d’abord, une connectivité uniforme dans un rayon de l'ordre de grandeur de 300
pum, puis au dela, des “patchs” ot les axones ciblent des zones spécifiques du cortex qui présentent les
mémes propriétés, ici la sélectivité a Porientation (voir figure . Les connectivités proches pourraient
correspondre aux relations entre les mini colonnes d’une méme colonne corticale. Les patchs lointains
seraient des connexions entre des mini colonnes de différentes colonnes corticales qui présentent le méme
traitement de 'information.

Bien que la notion de colonne corticale telle que proposée par Mountcastle corresponde & certaines
observations biologiques, celle-ci reste sujette a débat. Par exemple, Hubel et Wiesel ont proposé 'idée
d’une colonne corticale en tant que structure non discréte afin de refléter 'organisation continue des
orientations observée dans le cortex visuel du macaque [Hubel and Wiesel, 1974]. De maniére plus générale,
la structure anatomique de la colonne corticale est difficile & observer du fait de la difficulté & faire
des enregistrements parfaitement perpendiculaires & la surface corticale mais également du fait de la
connectivité importante entre les neurones qui lisse les différences de champs récepteurs. De plus, d’un
point de vue physiologique, aucune relation claire entre la structure anatomique de la colonne et son
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FIGURE 1.5 — Représentation en codage couleur des sélectivités observées dans le cortex visuel des scan-
dentiens. Les traits noirs correspondent & la coloration des axones due a l'injection de traceurs au niveau
des croix blanches. En (A) (respectivement en (B)) l'injection est faite dans une zone sélective & une
orientation de 80° (respectivement 160°). On peut observer que la connectivité est uniforme dans un
rayon d’environ 300 pum, puis au dela elle cible des zones dont l'orientation est identique. Par ailleurs,
nous pouvons constater que les sélectivités a I’orientation sont auto-organisées, c’est-a-dire que deux zones
proches dans le cortex visuel sont sensibles & deux orientations proches. Tiré de |]Bosking et al., 1997|

possible role fonctionnel dans le calcul cortical n’a été mis en lumiére pour I’ensemble du cortex. Pour
une revue détaillée des connaissances et des controverses sur la notion de colonne corticale, le lecteur est
invité a se référer a [Horton and Adams, 2005].

1.2.2 Description fonctionnelle et modélisation

Une mini colonne peut étre vue comme une structure générique recevant un flux montant, un flux
modulateur et envoyant un flux sortant. Ces flux correspondent respectivement, d’un point de vue bio-
logique, aux entrées thalamiques et aux connexions corticales supra et infra granulaires. D’un point de
vue du traitement de l'information, la mini colonne fournit ainsi une activité de sortie en fonction des
informations arrivant par le flux montant. Le flux modulateur sert & influencer la fonction d’entrée sortie.

Modéle de Burnod

Burnod propose un modéle de colonne corticale constitué d’un étage supra granulaire et d’un étage in-
fra granulaire . L’étage supra granulaire est connecté aux étages supra granulaires d’autres
colonnes corticales. L’étage infra granulaire recoit des entrées provenant de I’environnement et sert égale-
ment d’étage de sortie. Une colonne peut étre dans trois états : inhibé, sensibilisé ou activé. Si la colonne
ne regoit de stimulation dans aucun de ses étages, elle est dite inhibée et son activité de sortie est alors
nulle. Si la colonne regoit une stimulation supra ou infra granulaire, elle passe alors dans un état sensibi-
lisé mais son activité reste nulle. Seule la combinaison de la stimulation des deux étages peut provoquer
une activité de sortie. Ainsi, si un but a atteindre est représenté par la sensibilisation d’une colonne via
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son étage supra granulaire, cette colonne transmet son état sensibilisé aux colonnes auxquelles elle est
connectée et ainsi de suite, ce qui forme des chaines d’activations. Lorsque cette sensibilisation atteint
une colonne dont I’étage infra granulaire est stimulé par ’état courant de ’environnement, cette colonne
s’active, ce qui provoque une modification de 'environnement. Cette action sur I’environnement entraine
alors la stimulation de I'étage granulaire d’une autre colonne sensibilisée, provoquant son activation et
ainsi de suite jusqu’a la réalisation de la tache. Burnod propose ainsi que la colonne corticale soit I'unité
fondamentale de calcul cortical dans le cas d’une tache sensorimotrice en boucle fermée.

Modéle de Guigon

Guigon a proposé un modéle de colonne corticale comme unité fondamentale de traitement cortical
et dont Parchitecture s’éloigne de celle observée biologiquement |Guigon and Clement, 1993|. La colonne
corticale est constituée de couches, chaque couche dispose d’'un flux d’entrée sur lequel elle applique
un codage tabulaire (voir section et l'activité de sortie de chaque couche module celle des autres
couches. La modification de la force des modulations entre les différentes couches permet I'apprentissage
des relations existantes entre les différents flux d’entrée. Ce modéle a en particulier été utilisé pour
I’apprentissage de transformation de représentations sensorimotrices d’un repére a un autre.

Modéle de Ménard

Dans le modéle proposé par Ménard [Ménard, 2006|, une colonne corticale est constituée d’un ensemble
de mini colonnes disposant chacune de trois étages (thalamique, cortical et compétitif). Chaque colonne
corticale, appelée carte dans le modéle, regoit un flux d’entrée dans une modalité. L’étage thalamique
de chaque mini colonne fournit un codage a prototype (voir section sur ce flux d’entrée. Le flux
modulateur provient d’une connectivité entre les mini colonnes d’une méme carte et de mini colonnes
d’autres cartes et est traité par les étages corticaux et compétitifs. Ce flux engendre une compétition au
sein de chaque carte puisque seules certaines mini colonnes peuvent étre actives, c’est-a-dire avoir une
activité non nulle dans ’étage compétitif. Cette compétition permet 'apparition d’une auto-organisation
contrainte des sélectivités des mini colonnes au sein de chaque carte, & savoir que deux colonnes proches
ont une sélectivité proche. Ce modéle permet de retrouver 'architecture et le fonctionnement des colonnes
corticales défendus par Mountcastle, c¢’est-a-dire, pour rappel, une colonne corticale constituée de plusieurs
mini colonnes proposant un traitement fonctionnel différent du méme flux d’entrée. Le modéle proposé
par Ménard a été utilisé pour ’apprentissage de relations multimodales.

Indices de Ballard

Ballard défend 'idée que les aires corticales (voir la section seraient organisées suivant plusieurs
indices (voir figure . Le premier indice correspond a la notion de macro colonne. Au sein de chaque
macro colonne, les données sont organisées suivant un deuxiéme indice correspondant a la notion de mini
colonne. L’utilisation combinée de ces deux indices peut engendrer des discontinuités des discriminations
au niveau de la carte, telles que ’on peut les observer dans le cortex visuel. Soulignons que, suivant les
indices choisis, qui dépendent en partie de la connectivité regue, la représentation des données ainsi que
la fonction d’une colonne corticale sont modifiées.

La mini colonne corticale dans notre modéle

Dans notre travail, nous avons choisi d’utiliser la mini colonne corticale comme unité de calcul de base
de notre modéle (voir le chapitre . L’utilisation d’un ensemble de neurones comme unité élémentaire
permet de nous affranchir de certains mécanismes biologiques bas niveau. Ainsi, nous pouvons utiliser des
fonctions calculatoires de plus haut niveau qu’un neurone tout en conservant une approche connexion-
niste. De plus, le choix d’un niveau d’abstraction supérieur & celui du neurone permet de disposer de
données biologiques plus importantes des points de vue qualitatif et quantitatif sur les connexions entre
unités élémentaires et donc sur leur fonction probable. Enfin, une telle approche permet la modélisation
de structures a plus grande échelle en conservant un temps de simulation relativement limité et une
plausibilité biologique du comportement.



1.3. Les aires fonctionnelles 19

—

x

FI1GURE 1.6 — Ballard propose que les aires corticales soient organisées suivant deux indices. Sur ce schéma,
I’organisation d’une aire visuelle est représentée. Le premier indice, noté par les lettres X et Y correspond
a la localisation spatiale sur la rétine. Pour chaque valeur du premier indice, correspondant & la notion
de colonne corticale, les données sont organisées suivant un second indice, ici 'orientation, correspondant
a la notion de mini colonne. Tiré de [Ballard, 1986|

1.3 Les aires fonctionnelles

1.3.1 Description biologique
Découpage anatomique et fonctionnel

Une cartographie du cerveau a été proposée suivant des critéres anatomiques tels que les sillons qu’il
présente a sa surface et les différences d’épaisseur des couches corticales. Ce découpage définit des aires
corticales numérotées dites aires de Brodmann. Le cerveau a également été découpé selon des critéres
physiologiques donnant lieu a une autre cartographie ot le nom de chaque aire est défini par rapport a
sa fonction principale présumée. Ces deux découpages ne sont pas identiques mais des correspondances
existent comme par exemple l'aire 17 de Brodmann qui correspond fonctionnellement & 'aire visuelle
primaire (voir la figure . Nous utilisons la description fonctionnelle des aires corticales, dans la suite
de ce manuscrit, car elle nous semble plus appropriée & une étude du traitement de 'information faite
par le cortex.

Le découpage fonctionnel du cerveau fait apparaitre des grandes catégories d’aires corticales (voir [Mas-
terton and Berkley, 1974]). Tout d’abord, il existe des aires dites sensorielles car elles regoivent des entrées
sensorielles via le thalamus. Il existe plusieurs aires corticales pour le traitement de chaque sens généra-
lement appelées par la premiére lettre de la sensation et par un numéro indiquant sa hiérarchie dans le
traitement (voir le paragraphe suivant), par exemple V1, V2, V3, V4 et V5 pour la vue. Ensuite, certaines
aires sont dites associatives car elles regoivent des connexions provenant d’aires de différentes sensations.
Leur réle supposé est de créer une représentation du monde & partir des différentes perceptions fournies
par les sens (voir le chapitre [2| pour plus de détails). Enfin, certaines aires dites motrices sont reliées aux
muscles, via des structures sous corticales, et permettent ainsi un contréle moteur.

Organisation hiérarchique

Nous avons vu dans la section [[.2] que les connectivités d’une colonne corticale au sein d’une aire
sensorielle définissent trois flux principaux : un en couche IV que nous appelons par la suite flux montant,
un pour les couches I a III que nous appelons flux cortical et un en couches V et VI que nous nommons
flux sortant. Cette structure globale peut étre généralisée & toutes les zones du cortex et nous la décrivons
ici plus précisément. Le flux cortical peut étre affiné en deux flux : le flux latéral et le flux descendant.
Le premier correspond a des connexions arrivant dans les couches II et III et provenant de colonnes
se situant dans la méme aire corticale fonctionnelle. Le second arrive dans toutes les couches supra
granulaires et provient de colonnes d’une autre aire corticale. Le flux montant, lui, peut provenir de
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—— Broca's area
—— Frontal eye field (part of 8)
Premotor (6)

Motar (4)
Somatosensory (3, 1, 2)

— Wernicke's area
Vestibular

Somatosensory
association

(19) {IB}I

Visual association

— Second somatosensory
Auditory (41)

Auditory association (42, 22)
Gustatory

FI1GURE 1.7 — Découpage fonctionnel du cortex. Le numéro des aires de Brodmann correspondantes est
également indiqué le cas échéant. Tiré de medical-dictionary.thefreedictionary.com

connexions thalamiques ou de la sortie de colonnes d’autres aires corticales. Pour plus de précisions sur
les différentes connectivités, le lecteur est invité & se référer a |[Johansson and Lansner, 2007).

Les flux montant et descendant définissent ainsi une hiérarchie entre les aires corticales au sein du
cortex. Une aire A est dite de plus haut niveau qu'une aire B si l’aire A regoit des connexions montantes
de B, ce qui est généralement couplé au fait que B regoit des connexions descendantes de A. Cette relation
d’ordre partiel engendre un modéle hiérarchique & plusieurs niveaux. Des aires sont sur un méme niveau
si elles n’ont pas de relation entre elles ou si elles ont des relations réciproques de méme type.

Cette structure hiérarchique a donné lieu a une interprétation hiérarchique du traitement de I’infor-
mation dans le cortex qui peut étre simplifiée comme suit. Les entrées thalamiques se projettent dans les
aires sensorielles primaires qui, elles mémes, se projettent successivement dans les autres aires sensorielles
de la méme modalité de plus haut niveau dites aires sensorielles secondaires et tertiaires. Ces différentes
aires sensorielles d’'une méme modalité fournissent un traitement de 'information de plus haut niveau a
mesure que I’on monte dans la hiérarchie. Par exemple, I'aire V1 détecte, entre autres, des contours et des
couleurs alors que l'aire V5, plus haute dans la hiérarchie des aires visuelles, est capable de détecter des
mouvements et des vitesses (pour plus d’informations sur la hiérarchie visuelle se reporter & [Van Essen
land Maunsell, 1983|). Les aires sensorielles de plus haut niveau se projettent dans les aires associatives
qui sont reliées aux aires motrices dont le flux de sortie est relié, indirectement, aux muscles. Dans ce
traitement hiérarchique de 'information, pour chaque connexion montante, il existe généralement une
connexion descendante fournissant des connexions bidirectionnelles entre les aires. Ces connexions per-
mettent par exemple d’influer le traitement de 'information vers la réalisation d’un but précis. Nous
verrons plus en détail dans le chapitre [2| et en particulier dans la section les remises en cause de ce
traitement de 'information & la vue des récentes observations anatomiques.
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Connectivité topographique

Le champ récepteur d’une colonne corticale est défini comme la zone d’otl proviennent les connexions
afférentes regues par la colonne au travers du flux montant. L’observation de ces champs récepteurs a
amené a la constatation qu’ils étaient organisés de maniére topographique. Cela signifie que deux colonnes
proches ont des champs récepteurs proches, ce qui correspond & une intersection importante entre les
champs récepteurs (voir figure . Cette propriété se retrouve dans le cortex de différentes espéces. Elle
a, par exemple, été observée dans le cortex visuel primaire de mammiféres [Ding and Marotte, 1997] et
d’insectes [Kunes et al., 1993| et s’appelle dans ce cas rétinotopie. Elle a également été trouvée dans le
cortex auditif primaire [Weisz et al., 2004] chez I’humain (on parle alors de tonotopie) et méme dans le
cortex olfactif [O’leary et al., 1999|]. En dehors des connectivités afférentes des aires sensorielles primaires,
provenant de structures sous corticales, des traces d’une organisation topographique ont également été
trouvées dans les connectivités inter corticales [Hagler Jr and Sereno, 2006, Tanaka, 1997]. Il semblerait
également que le cortex moteur soit organisé de maniére somatotopique |Gould et al., 1986|. Par ailleurs,
méme en supprimant ’activité neuronale dans le cortex chez un embryon de souris, on observe ’apparition
de connectivités topographiques [Verhage et al., 2000|. La connectivité topographique présente dans le
cortex pourrait relever non pas d’un apprentissage mais de phénoménes biologiques controlés par une
expression génétique.

ANA
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FIGURE 1.8 — Avec une connectivité topographique, les champs récepteurs de deux colonnes voisines (A
et B) se recouvrent fortement. Au contraire, deux colonnes distantes (A et C) ont des champs récepteurs
complétement disjoints.

Cependant, les connectivités topographiques sont d’autant moins observées que ’on monte dans la
hiérarchie, des aires sensorielles aux aires associatives. Par exemple, les connectivités montantes recues
par une aire visuelle située dans le sillon antérieur ectosylvien ne semblent pas présenter de profil topo-
graphique sur toute l’aire mais uniquement en certains endroits [Mucke et al., 1982]. Aucune connexion
topographique n’a non plus été trouvée pour une aire auditive située également dans le sillon antérieur
ectosylvien (voir le chapitre 39 de |Calvert et al., 2004]). De maniére générale, cette absence de topogra-
phie pour les aires haut niveau pourrait résulter, non pas d’une absence de ce type de connexions, mais
de leur non détection. Il est en effet plus difficile de détecter des connectivités topographiques lorsque
I’on s’éléve dans la hiérarchie. Les connectivités prennent en compte des facteurs de magnification ou de
distortion d’autant plus importants que les informations regues sont de haut niveau [Allman and Kaas,
1974/ Nelson et al., 1980].

Auto-organisation

Nous avons vu dans la section précédente qu'une colonne corticale était constituée de plusieurs mini
colonnes, chacune effectuant un calcul spécifique sur les mémes entrées. Dans le cas de 'aire visuelle
primaire V1, ces mini colonnes présentent, entre autres, une sélectivité a I'orientation. Cela signifie qu'une
mini colonne répond fortement si ’on présente une barre avec une orientation particuliére dite discriminée.
En observant ces discriminations au niveau de ’aire, nous pouvons remarquer qu’elles sont organisées
spatialement de maniére continue (voir figure . On parle alors d’auto-organisation de 'aire corticale.
Cette continuité spatiale des discriminations concerne non seulement les discriminations des mini colonnes
au sein d’'une méme colonne corticale mais également les différentes colonnes recevant un flux afférent
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topographique. Nous pouvons cependant remarquer que dans certaines zones, appelées pinwheels, la
continuité est rompue et présente I’ensemble des sélectivités autour d’un point central.

Les mécanismes d’auto-organisation corticales sont répandus dans le cortex sensoriel. On peut les
observer par exemple dans le cortex auditif primaire chez le chat et le primate . L’orga-
nisation se fait alors selon plusieurs critéres tels que la fréquence sonore, son intensité ou sa localisation
spatiale, ce qui engendre des ruptures de continuité. Toutefois, cette auto-organisation n’existe pas chez
toutes les espéces. En particulier, il a été observé que 'organisation des orientations dans le cortex visuel
du rat n’était pas continue |Ohki et al., 2005|. Elle présente des patchs de sélectivités qui forment une
organisation dite en "poivre et sel" (voir figure .
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FIGURE 1.9 — Représentation en codage couleur de la sélectivité & 1'orientation dans le cortex visuel du
rat. On observe que les discriminations sont regroupées par patchs et forment ainsi une organisation non
continue dite en "poivre et sel". Tiré de [Ohki et al., 2005]

1.3.2 Description fonctionnelle et modélisation

Une description du fonctionnement cortical au niveau de l'aire ne permet plus de rentrer dans le
cadre connexionniste. En effet, les fonctions effectuées par les aires sont complexes et peuvent concerner
plusieurs traitements simultanés. Pourtant, un tel niveau de description permet de mieux comprendre
la structure globale du traitement cortical de l'information & un niveau macroscopique ainsi que les
principaux flux de données. De plus, c’est & ce niveau que 'on peut observer les propriétés émergentes
de la mise en relation des neurones comme ’auto-organisation des aires sensorielles.

Découpage en aires corticales

Ballard a étudié de maniére théorique la taille nécessaire & une aire corticale pour la représentation
d’un flux sensoriel d’entrée sous la forme d’un codage tabulaire . En considérant qu'une
aire recoit des connexions de k unités corticales et que chacune de ces unités peut prendre N valeurs,
alors le nombre total de combinaisons possibles est N*. Il en résulte, selon lui, que le nombre de neurones
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nécessaires dans une aire risque de croitre exponentiellement avec le nombre de connexions regues. D’un
point de vue cortical, le traitement de toutes les informations sensorielles dans une seule aire amé