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Glossaire

codage tabulaire/discrimination : Une unité utilisant un codage tabulaire pour représenter l’infor-
mation a une réponse maximale si le stimulus reçu contient un motif, qui est dit discriminé par l’unité. La
réponse de l’unité aux autres stimuli dépend de la similarité, calculée par une fonction, entre le stimulus
reçu et le motif discriminé.
neurone à prototype : Neurone fournissant un codage tabulaire de l’information. Le motif discriminé
par l’unité est le prototype qui a la même taille que celle des stimuli reçus. 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 à celui trouvé généralement dans les cortices sensoriels des mammifères.
champ récepteur d’un neurone : Zone du cerveau d’où proviennent les connexions afférentes à 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 à réguler une valeur et plus particulièrement dans cette thèse, l’activité
de sortie d’un neurone.
calculs décentralisés : Mode de calcul visant à répartir le calcul d’une fonction globale dans plusieurs
unités de calculs, chaque unité ne traitant qu’une partie de l’information globale.
calculs locaux : Mode de calcul tel que les informations reçues 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 manière
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 l’étape précédente a atteint un certain
stade.
sensation : Représentation non intégrée d’un stimulus par plusieurs unités, chaque unité représentant
l’information qu’elle reçoit sans communiquer avec les autres unités
perception : Représentation intégrée d’un stimulus par plusieurs unités après communication des infor-
mations entre les unités.
dimension apparente/dimension intrinsèque : Un flux de données est constitué d’une succession de
vecteurs de taille fixe de valeurs captées dans un environnement. Cette taille correspond à la dimension
apparente du flux. La dimension intrinsèque correspond à la dimension de l’espace d’où proviennent les
stimuli. Par exemple, si le flux d’entrée correspond aux images fournies par une caméra de résolution
640 × 400 de la position tridimensionnelle d’un spot lumineux, alors la dimension apparente du flux est
égale à 640 ∗ 400 = 256000 et sa dimension intrinsèque est 3.
corrélation monomodale (ou corrélation modale) : Motif spatial se répétant et apparaissant ré-
gulièrement 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’où proviennent les stimuli du flux.
corrélation multimodale : Même définition que dans le cas monomodal, mais dans le cas où le flux
est constitué d’un ensemble de modalités. Il en découle qu’une corrélation multimodale correspond à un
ensemble de corrélations monomodales qui sont dites reliées multimodalement.
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2 Glossaire

généralisation : Capacité du modèle à fournir deux activités proches mais différentes en réponse à la
réception de deux stimuli proches, de façon à 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 révèlent être des questions
difficiles car elles obligent à porter un regard introspectif sur ce que certains philosophes décrivent comme
le propre de l’homme. Le domaine de l’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 à “la construction de programmes informatiques qui s’adonnent à des
tâches qui sont, pour l’instant, accomplies de façon plus satisfaisante par des êtres humains car elles
demandent des processus mentaux de haut niveau tels que : l’apprentissage perceptuel, l’organisation de
la mémoire et le raisonnement critique“.

Les premiers travaux en intelligence artificielle se sont orientés vers le raisonnement logique à partir
de symboles. En pratique, un opérateur fournit une représentation symbolique du monde au système. Ce
dernier manipule ces représentations, généralement en utilisant des règles logiques, et fournit en sortie
d’autres symboles, interprétés par l’opérateur. Ces approches symboliques sont déconnectées du monde
réel puisque l’opérateur joue le rôle d’interface entre le monde et le système. Elles partaient cependant
de l’hypothèse 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 à elles seules pour répondre à la problématique de la création d’une entité autonome
interagissant avec l’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.

À l’opposé 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 lumière et de deux roues motrices. Suivant les branchements effectués, le
robot adopte un comportement différent. Si chaque capteur est branché sur la roue du même côté, le robot
tourne vers la lumière et adopte donc un comportement de recherche de lumière. Au contraire, si chaque
capteur est branché sur la roue opposée, le robot va fuir la lumière. Ces expériences ont pour intérêt de
montrer que l’émergence d’un comportement peut résulter d’une architecture simple, voire même dans ce
cas minimaliste. Les travaux de Brooks, qui défend l’idée que le monde est son meilleur modèle, se situent
dans le même 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 déplaçant
de manière autonome dans l’environnement et dont le comportement, d’un point de vue extérieur, est
complexe et peut être perçu comme intelligent.

Les architectures réactives permettent la construction d’entités capables d’agir de manière autonome
dans l’environnement. Cependant, elles ne répondent pas à la problématique de l’apprentissage de ces
comportements. Piaget a étudié le développement psychologique de l’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, l’enfant interagit avec le monde extérieur en utilisant une coordination
spatio-temporelle, c’est-à-dire des structures répétitives présentes dans son interaction sensori-motrice.
Cela signifie en particulier que l’enfant ne dispose alors pas de représentation symbolique de l’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. Premièrement, la perception de l’environnement ne peut ré-
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sulter que de l’interaction avec cet environnement, rendant par là-même active la notion de perception.
Gibson définit alors la notion d’affordance d’un objet comme l’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 l’est également par ses affordances comme ”remplir de“, ”boire“, ... Deuxièmement, un agent,
pour percevoir son environnement, recherche des contingences, c’est-à-dire des structures répétitives dans
l’espace sensori-moteur créé par son interaction avec l’environnement. Certains chercheurs, comme O’Re-
gan et Noë, vont même jusqu’à proposer l’hypothèse 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 relèverait pas de l’activation de neurones de la rétine placés en ligne verticale mais de l’invariant
translationnel qu’elle produit, à savoir qu’un mouvement vertical des yeux fournit la même sensation
rétinienne.

En parallèle des approches classiques de l’intelligence artificielle, les neurosciences sont un champ de
recherche visant l’étude architecturale et fonctionnelle du cerveau, organe qui est supposé jouer un rôle
important dans notre capacité à agir dans l’environnement. Au sein des neurosciences, les neurosciences
computationnelles s’intéressent plus particulièrement à la compréhension des phénomènes cérébraux d’un
point de vue algorithmique. Le cerveau est un système connexionniste, ce qui signifie que sa dynamique et
ses capacités complexes de traitement de l’information émergent par l’interaction de modules de calculs
simples que sont les neurones. La compréhension du traitement de l’information dans le cerveau nous
apparaît particulièrement intéressante à intégrer dans la construction d’entités dotées d’intelligence arti-
ficielle pour trois raisons.
D’un point de vue informatique, l’utilisation d’une approche connexionniste oblige à utiliser un angle de
réflexion différent pour la résolution des problématiques soulevées par le domaine de l’intelligence artifi-
cielle. L’être 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 à l’évolution
d’une entité autonome dans un environnement réel. En particulier, le cerveau fait preuve d’une capacité
d’adaptation particulièrement remarquable. Premièrement, le cerveau est capable de traiter des flux d’in-
formations changeants. Cela est non seulement illustré par notre capacité à agir et à apprendre dans un
environnement inconnu mais également, et de manière plus frappante, par la plasticité corticale chez les
personnes handicapées. Chez ces personnes, les aires du cerveau habituellement dédiées au traitement de
l’information de la ou des sensations lésées sont recrutées pour d’autres tâches fonctionnelles. Cela se tra-
duit généralement par une capacité perceptive plus importante dans les sensations intactes des personnes
handicapées par rapport aux personnes valides. Deuxièmement, le cerveau peut rester fonctionnel, même
avec un comportement dégradé, malgré des lésions parfois importantes.
Du point de vue des neurosciences computationnelles, la création de modèles informatiques utilisant une
architecture inspirée de celle du cerveau peut apporter un éclairage rétrospectif sur le traitement de
l’information effectué par le cerveau.

Notre travail s’intéresse à l’utilisation de paradigmes provenant du domaine des neurosciences dans le
cadre des approches sensori-motrices. Comme nous l’avons mentionné précédemment, les théories sensori-
motrices soulignent l’importance de la détection de régularités dans le flux sensori-moteur d’une entité en
interaction avec son environnement. Or, le monde extérieur est perçu via de multiples canaux sensoriels
apportant chacun une information parcellaire et spécifique. Ainsi, la multimodalité, à savoir l’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
à mettre en évidence cette capacité de mise en cohérence des différentes modalités chez l’humain. Un
des exemples les plus révélateurs est connu sous le nom d’effet Mac Gurk. Il consiste à présenter à un
sujet la vidéo des lèvres d’un individu prononçant le phonème /ga/ simultanément à une bande sonore
sur laquelle est enregistrée le son /ba/. Le sujet perçoit alors indéniablement le son /da/, ce qui peut
être 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 même lorsque le sujet est
conscient de son existence.

Dans le cadre de ce manuscrit, nous proposons un modèle qui traite plus spécifiquement de la question
de la représentation de l’information contenue dans un flux de données multimodales. Notre modèle se
doit donc de répondre à de multiples problématiques.
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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-à-dire que les informations pertinentes recherchées correspondent à des
régularités du flux de données.
Les différentes informations modales doivent être unifiées au sein d’une représentation multimodale cohé-
rente. Dans notre modèle, cette unification s’appuie sur les connaissances actuelles provenant du domaine
des neurosciences, à propos du traitement multimodal de l’information qui a lieu dans le cortex, et des
expériences psychologiques qui nous fournissent également des indices sur ce traitement.
Le modèle doit être capable de représenter un monde continu à partir d’un substrat de calcul fini. Pour
cela, nous avons choisi d’utiliser un échantillonnage de l’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.
Premièrement, nous cherchons ainsi à introduire une robustesse du traitement de l’information, ressem-
blant à 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 à des apprentissages
continus et non supervisés.
Deuxièmement, notre modèle propose une solution originale à la question de la mise en relation des dif-
férentes informations multimodales consistant en un traitement modulaire et générique de l’information.
Outre le fait de permettre à notre modèle de traiter indifféremment tout type de flux de données multi-
modales, cela permet d’apporter un éclairage sur le traitement multimodal de l’information qui pourrait
avoir lieu dans le cortex.
La satisfaction de ces deux objectifs passe, dans notre modèle, par l’utilisation d’un apprentissage pro-
gressif qui facilite, selon nous, la construction d’architectures connexionnistes complexes et modulaires
de traitement de l’information.

Dans la partie I 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 l’architecture et sur le fonctionnement
général du cortex. Cette présentation nous permet de mettre en lumière les remarquables propriétés du
traitement de l’information qui y est effectué ainsi que les paradigmes fonctionnels à l’origine de ces
propriétés, dans le but de les transposer dans notre modèle 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 troisième chapitre, nous discutons des
différents modèles 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 à laquelle répond notre
modèle et présentons le fonctionnement général et les principes fondateurs de ce dernier. Les différents
paradigmes utilisés dans notre modèle pour répondre à la problématique posée sont détaillés dans les
parties 2 et 3.

La partie II s’intéresse plus particulièrement au traitement de l’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 règle d’apprentissage BCM qui offre un apprentissage non supervisé de
régularités présentes dans un flux d’entrée. Dans le troisième chapitre, nous mettons en relation l’ensemble
de ces paradigmes au sein de notre modèle de carte modale générique qui permet le traitement d’une
information modale.

La partie III discute de l’intégration de ces différents processus monomodaux au sein d’un traitement
multimodal de l’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 deuxième chapitre, nous modifions notre modèle de carte modale afin qu’il s’intègre dans
cette architecture multimodale. Dans le troisième chapitre, nous illustrons le fonctionnement de notre
modèle avec différents flux de données multimodales afin de valider ses propriétés.
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Première partie

Multimodalité et environnement
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Chapitre 1

Structure corticale et traitement de
l’information

Les théories énactives et celles fondées sur l’embodiment soutiennent que l’émergence d’un raison-
nement intelligent ne peut apparaître qu’à travers une interaction active avec l’environnement, ce qui
nécessite l’existence d’un corps. Cependant, le cerveau, en particulier le cortex cérébral, apparaît comme
le siège 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 l’évolution a ainsi
fait apparaître des capacités de traitement de l’information rendant possible la réalisation de processus
complexes mais également la survie dans un environnement changeant. À ce titre, le traitement de l’in-
formation effectué par le cerveau constitue une source d’inspiration particulièrement 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-
dèles calculatoires informatiques s’appuyant sur des principes à l’œuvre dans le cerveau. Le but de nos
travaux, en plus de participer à éclairer les mécanismes corticaux, est de nous inspirer de l’architecture du
cortex afin d’apporter certaines de ses propriétés inhérentes à un traitement automatique de l’informa-
tion. Dans ce chapitre, nous présentons certaines des connaissances actuelles sur l’architecture du cortex
cérébral à plusieurs niveaux de représentation. Ce chapitre ne prétend pas être 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 l’unité fondamentale ainsi qu’une interprétation possible du traitement de l’in-
formation que cette unité peut effectuer. Nous présentons également certains des mécanismes de plasticité
à l’œuvre dans le cortex, en particulier la plasticité synaptique.

1.1 Les neurones

1.1.1 Description biologique

Anatomie

Il existe une très grande variété de formes de neurones selon leur localisation dans le cerveau (voir
figure 1.1 et pour plus d’informations se reporter à [Ramón y Cajal, 1909]). Notre objectif n’est pas de
détailler les différentes catégorisations qui en ont été faites mais d’en présenter rapidement l’architecture et
le fonctionnement communs. Les neurones reçoivent et transmettent l’information sous forme de potentiels
d’actions (voir paragraphe suivant). Cette information circule depuis les dendrites d’un neurone jusqu’à
son corps cellulaire puis se propage le long de son axone où la transmission de l’information vers d’autres
neurones est assurée par des synapses situées à l’extrémité de l’arbre dendritique. On estime qu’un neurone
est connecté à environ 104 autres neurones et que le cerveau en compte 1010.

11
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(a) grandes classes de neurones (b) différents neurones multipolaires

Figure 1.1 – Les neurones présentent une grande diversité biologique mais leur structure s’organise de
façon 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), même au sein d’une même 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 à une variation forte et rapide du potentiel de
membrane du neurone, défini comme la différence de charge entre l’intérieur et l’extérieur du neurone.
Parallèlement à 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 à un autre se déroule au niveau des synapses qui
sont principalement chimiques chez l’homme adulte (voir figure 1.3). L’arrivée d’un potentiel d’action dans
le neurone présynaptique entraîne la modification du potentiel de membrane du neurone postsynaptique.
La force de cette modification, correspondant à 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 génèrent une hyperpolarisation. Dans
le premier cas, le neurone présynaptique est dit excitateur car lorsqu’il émet un potentiel d’action il tend
à générer un potentiel d’action dans le neurone postsynaptique. Dans le second cas, le neurone est dit
inhibiteur car il tend à rendre le neurone postsynaptique inactif.

1.1.2 Description fonctionnelle et modélisation
D’un point de vue fonctionnel, un neurone peut être considéré comme un intégrateur d’informations.

Il reçoit 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 à l’émission d’un potentiel d’action qui est alors propagé à l’ensemble
des neurones connectés à 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 l’interaction entre des unités de calculs simples fournissent une
dynamique complexe à l’ensemble.

Il est communément admis que les informations transmises entre les neurones sont contenues dans
les potentiels d’actions. Cependant, l’encodage de l’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 à +40mV), ce qui correspond à l’émission d’un potentiel d’action.
Le potentiel membranaire revient ensuite à son potentiel de repos situé autour de -70mV après 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 à son potentiel de repos. Adapté de Wikipedia
(http://en.wikipedia.org/wiki/File:Action_potential_vert.png)

Figure 1.3 – La transmission du message nerveux électrique d’un neurone à l’autre se fait de manière
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 à deux hypothèses non exclusives. La première considère que l’information est
codée par le temps d’émission des potentiels d’actions (time coding en anglais). Cette hypothèse s’appuie

http://en.wikipedia.org/wiki/File:Action_potential_vert.png
http://lecerveau.mcgill.ca
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sur le fait que le temps nécessaire à la reconnaissance de certains stimuli est suffisamment rapide pour
ne permettre l’émission que d’un potentiel d’action par neurone se situant dans la chaîne entre le senseur
et l’actuateur [VanRullen et al., 2005]. La seconde hypothèse suggère que l’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 à effectuer ont été trouvés, entre autres, dans le cortex moteur
(voir par exemple [Georgopoulos et al., 1982]). Ces deux hypothèses ont donné lieu à deux grandes familles
de modèles de neurones.

Modèles de neurones à potentiels d’actions

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

D’autres modèles simulent de manière plus simplifiée l’évolution du potentiel de membrane d’un
neurone, ce qui permet une simulation informatique plus rapide. Les plus connus sont les modèles Integrate
and Fire (littéralement “intègre et tire”) et Leaky Integrate and Fire (littéralement “intègre et tire à
fuite”). La modification du potentiel membranaire résulte de l’arrivée 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 à une valeur de repos, en prenant en compte la période réfractaire.

La fonction remplie par un neurone biologique pourrait être celle d’un détecteur de coïncidence tem-
porelle. En effet, l’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 l’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 à potentiel d’action. En contrepartie,
de par la richesse de cette dynamique émergente, les propriétés spatio-temporelles de cette dernière sont
complexes à prévoir. Cela complexifie également la construction d’un réseau de neurone en vue de l’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 phénomènes biologiques.

Modèles de neurones fréquentiels

Les modèles de neurones fréquentiels échangent entre eux des valeurs numériques. Ils peuvent être de
deux types.

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

y(t) = F (
∑
i

wi(t)xi(t))

avec xi(t) l’activité du ième neurone présynaptique et wi(t) l’efficacité de la synapse reliant le neurone
au ième neurone présynaptique (voir la section 1.1.1). La fonction F peut par exemple correspondre
à la modification du potentiel membranaire et en particulier à la différence de comportement liée au
franchissement du seuil d’activation (voir par exemple le modèle de McCulloch et Pills [McCulloch and
Pitts, 1943]). D’un point de vue fonctionnel, le neurone réalise ainsi une intégration non linéaire des
données reçues en entrées, correspondant aux activités présynaptiques.

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

y(t) = F (d(w(t)− x(t)))

avec F une fonction décroissante, d une distance, w(t) = (wi(t))i les efficacités synaptiques et x(t) =
(xi(t))i 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 modèle choisi et des paramètres mais elle peut
s’apparenter de manière générale à 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, l’utilisation d’un codage fréquentiel
fait disparaître la notion temporelle qui devient alors plus difficile à traiter.

1.2 La colonne corticale

1.2.1 Description biologique
Structure laminaire

Le cortex cérébral se situe à la périphérie supérieure du cerveau et son épaisseur varie de 2 à 4mm
chez l’homme. Sur toute sa surface, le cortex présente une structure laminaire homogène en six couches
(voir figure 1.4). Chaque couche est définie par le type et l’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
reçoit également des entrées corticales qui représentent 90% de la connectivité entrante [Martin, 2002].
Les couches I à III dites supra granulaires sont connectées à d’autres zones du cortex. Les couches V et
VI dites infra granulaires se situent à proximité de la matière 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 à tout le cortex, permettant ainsi de tirer des principes calculatoires génériques à
l’ensemble du cortex (voir section 1.3). Pour plus de détails sur la structure corticale, le lecteur est invité
à 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 500µm de diamètre, parfois appelées macro colonnes. Ces dernières
seraient composées de mini colonnes corticales de 50µm de diamètre. Cette architecture se fonde à la fois
sur des considérations anatomiques et fonctionnelles.

Lorente de Nó a observé, par coloration, que les neurones présentent une forte connectivité verti-
cale [Lorente, 1938]. La colonne corticale correspondrait alors à 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 à se reporter à [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 à la notion de micro colonne.

Mountcastle a étudié l’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
à la surface corticale, l’activité était similaire pour un même 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 reçoit les entrées provenant
du thalamus. Ainsi, dans le cortex sensoriel (à droite), la couche IV est plus développée que dans le
cortex moteur (2ème en partant de la gauche). Pour plus de précisions sur les différentes aires corticales,
se reporter à la section 1.3. Tiré de [Kandel et al., 1991]

lorsque les électrodes étaient insérées de manière 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 l’information au sein
d’une même colonne. Une telle architecture peut refléter l’organisation discrète du cortex visuel observé
par Hubel et Wiesel chez le chat. Chaque mini colonne est sensible à une orientation différente et chaque
colonne corticale a le même 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 mammifères, on constate
deux phénomènes (voir par exemple [Bosking et al., 1997] pour le scandentien et [Sincich and Blasdel,
2001] pour le singe) : d’abord, une connectivité uniforme dans un rayon de l’ordre de grandeur de 300
µm, puis au delà, des “patchs” où les axones ciblent des zones spécifiques du cortex qui présentent les
mêmes propriétés, ici la sélectivité à l’orientation (voir figure 1.5). Les connectivités proches pourraient
correspondre aux relations entre les mini colonnes d’une même colonne corticale. Les patchs lointains
seraient des connexions entre des mini colonnes de différentes colonnes corticales qui présentent le même
traitement de l’information.

Bien que la notion de colonne corticale telle que proposée par Mountcastle corresponde à certaines
observations biologiques, celle-ci reste sujette à débat. Par exemple, Hubel et Wiesel ont proposé l’idée
d’une colonne corticale en tant que structure non discrète afin de refléter l’organisation continue des
orientations observée dans le cortex visuel du macaque [Hubel andWiesel, 1974]. De manière plus générale,
la structure anatomique de la colonne corticale est difficile à observer du fait de la difficulté à faire
des enregistrements parfaitement perpendiculaires à 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 à la coloration des axones due à l’injection de traceurs au niveau
des croix blanches. En (A) (respectivement en (B)) l’injection est faite dans une zone sélective à une
orientation de 80̊ (respectivement 160̊ ). On peut observer que la connectivité est uniforme dans un
rayon d’environ 300 µm, puis au delà elle cible des zones dont l’orientation est identique. Par ailleurs,
nous pouvons constater que les sélectivités à l’orientation sont auto-organisées, c’est-à-dire que deux zones
proches dans le cortex visuel sont sensibles à deux orientations proches. Tiré de [Bosking et al., 1997]

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

1.2.2 Description fonctionnelle et modélisation
Une mini colonne peut être 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 à influencer la fonction d’entrée sortie.

Modèle de Burnod

Burnod propose un modèle de colonne corticale constitué d’un étage supra granulaire et d’un étage in-
fra granulaire [Burnod, 1990]. L’étage supra granulaire est connecté aux étages supra granulaires d’autres
colonnes corticales. L’étage infra granulaire reçoit des entrées provenant de l’environnement et sert égale-
ment d’étage de sortie. Une colonne peut être dans trois états : inhibé, sensibilisé ou activé. Si la colonne
ne reçoit de stimulation dans aucun de ses étages, elle est dite inhibée et son activité de sortie est alors
nulle. Si la colonne reçoit 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 à 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 chaînes d’activations. Lorsque cette sensibilisation atteint
une colonne dont l’étage infra granulaire est stimulé par l’état courant de l’environnement, cette colonne
s’active, ce qui provoque une modification de l’environnement. Cette action sur l’environnement entraîne
alors la stimulation de l’étage granulaire d’une autre colonne sensibilisée, provoquant son activation et
ainsi de suite jusqu’à la réalisation de la tâche. Burnod propose ainsi que la colonne corticale soit l’unité
fondamentale de calcul cortical dans le cas d’une tâche sensorimotrice en boucle fermée.

Modèle de Guigon

Guigon a proposé un modèle de colonne corticale comme unité fondamentale de traitement cortical
et dont l’architecture 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 1.1) 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 l’apprentissage
des relations existantes entre les différents flux d’entrée. Ce modèle a en particulier été utilisé pour
l’apprentissage de transformation de représentations sensorimotrices d’un repère à un autre.

Modèle de Ménard

Dans le modèle 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 modèle, reçoit un flux d’entrée dans une modalité. L’étage thalamique
de chaque mini colonne fournit un codage à prototype (voir section 1.1) sur ce flux d’entrée. Le flux
modulateur provient d’une connectivité entre les mini colonnes d’une même 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 être actives, c’est-à-dire avoir une
activité non nulle dans l’étage compétitif. Cette compétition permet l’apparition d’une auto-organisation
contrainte des sélectivités des mini colonnes au sein de chaque carte, à savoir que deux colonnes proches
ont une sélectivité proche. Ce modèle permet de retrouver l’architecture et le fonctionnement des colonnes
corticales défendus par Mountcastle, c’est-à-dire, pour rappel, une colonne corticale constituée de plusieurs
mini colonnes proposant un traitement fonctionnel différent du même flux d’entrée. Le modèle proposé
par Ménard a été utilisé pour l’apprentissage de relations multimodales.

Indices de Ballard

Ballard défend l’idée que les aires corticales (voir la section 1.3) seraient organisées suivant plusieurs
indices (voir figure 1.6). Le premier indice correspond à la notion de macro colonne. Au sein de chaque
macro colonne, les données sont organisées suivant un deuxième indice correspondant à 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 l’on peut les observer dans le cortex visuel. Soulignons que, suivant les
indices choisis, qui dépendent en partie de la connectivité reçue, la représentation des données ainsi que
la fonction d’une colonne corticale sont modifiées.

La mini colonne corticale dans notre modèle

Dans notre travail, nous avons choisi d’utiliser la mini colonne corticale comme unité de calcul de base
de notre modèle (voir le chapitre 3). 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 à 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 à plus grande échelle en conservant un temps de simulation relativement limité et une
plausibilité biologique du comportement.
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Figure 1.6 – Ballard propose que les aires corticales soient organisées suivant deux indices. Sur ce schéma,
l’organisation d’une aire visuelle est représentée. Le premier indice, noté par les lettres X et Y correspond
à la localisation spatiale sur la rétine. Pour chaque valeur du premier indice, correspondant à la notion
de colonne corticale, les données sont organisées suivant un second indice, ici l’orientation, correspondant
à 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 critères anatomiques tels que les sillons qu’il
présente à 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 critères
physiologiques donnant lieu à une autre cartographie où le nom de chaque aire est défini par rapport à
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 à l’aire visuelle
primaire (voir la figure 1.7). Nous utilisons la description fonctionnelle des aires corticales, dans la suite
de ce manuscrit, car elle nous semble plus appropriée à une étude du traitement de l’information faite
par le cortex.

Le découpage fonctionnel du cerveau fait apparaître des grandes catégories d’aires corticales (voir [Mas-
terton and Berkley, 1974]). Tout d’abord, il existe des aires dites sensorielles car elles reçoivent des entrées
sensorielles via le thalamus. Il existe plusieurs aires corticales pour le traitement de chaque sens généra-
lement appelées par la première 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 reçoivent des connexions provenant d’aires de différentes sensations.
Leur rôle supposé est de créer une représentation du monde à 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 contrôle moteur.

Organisation hiérarchique

Nous avons vu dans la section 1.2 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 à III que nous appelons flux cortical et un en couches V et VI que nous nommons
flux sortant. Cette structure globale peut être généralisée à toutes les zones du cortex et nous la décrivons
ici plus précisément. Le flux cortical peut être affiné en deux flux : le flux latéral et le flux descendant.
Le premier correspond à des connexions arrivant dans les couches II et III et provenant de colonnes
se situant dans la même 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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Figure 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 à se référer à [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 reçoit des connexions montantes
de B, ce qui est généralement couplé au fait que B reçoit des connexions descendantes de A. Cette relation
d’ordre partiel engendre un modèle hiérarchique à plusieurs niveaux. Des aires sont sur un même niveau
si elles n’ont pas de relation entre elles ou si elles ont des relations réciproques de même type.

Cette structure hiérarchique a donné lieu à une interprétation hiérarchique du traitement de l’infor-
mation dans le cortex qui peut être simplifiée comme suit. Les entrées thalamiques se projettent dans les
aires sensorielles primaires qui, elles mêmes, se projettent successivement dans les autres aires sensorielles
de la même modalité de plus haut niveau dites aires sensorielles secondaires et tertiaires. Ces différentes
aires sensorielles d’une même modalité fournissent un traitement de l’information de plus haut niveau à
mesure que l’on monte dans la hiérarchie. Par exemple, l’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 à [Van Essen
and 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 l’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 l’information vers la réalisation d’un but précis. Nous
verrons plus en détail dans le chapitre 2 et en particulier dans la section 2.4.2 les remises en cause de ce
traitement de l’information à la vue des récentes observations anatomiques.

medical-dictionary.thefreedictionary.com
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Connectivité topographique

Le champ récepteur d’une colonne corticale est défini comme la zone d’où proviennent les connexions
afférentes reçues par la colonne au travers du flux montant. L’observation de ces champs récepteurs a
amené à la constatation qu’ils étaient organisés de manière topographique. Cela signifie que deux colonnes
proches ont des champs récepteurs proches, ce qui correspond à une intersection importante entre les
champs récepteurs (voir figure 1.8). Cette propriété se retrouve dans le cortex de différentes espèces. Elle
a, par exemple, été observée dans le cortex visuel primaire de mammifères [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 l’humain (on parle alors de tonotopie) et même 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 manière somatotopique [Gould et al., 1986]. Par ailleurs,
même en supprimant l’activité neuronale dans le cortex chez un embryon de souris, on observe l’apparition
de connectivités topographiques [Verhage et al., 2000]. La connectivité topographique présente dans le
cortex pourrait relever non pas d’un apprentissage mais de phénomènes biologiques contrôlés par une
expression génétique.

A B
C

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
complètement disjoints.

Cependant, les connectivités topographiques sont d’autant moins observées que l’on monte dans la
hiérarchie, des aires sensorielles aux aires associatives. Par exemple, les connectivités montantes reçues
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 manière 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
l’on s’élève dans la hiérarchie. Les connectivités prennent en compte des facteurs de magnification ou de
distortion d’autant plus importants que les informations reçues 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 mêmes entrées. Dans le cas de l’aire visuelle
primaire V1, ces mini colonnes présentent, entre autres, une sélectivité à l’orientation. Cela signifie qu’une
mini colonne répond fortement si l’on présente une barre avec une orientation particulière dite discriminée.
En observant ces discriminations au niveau de l’aire, nous pouvons remarquer qu’elles sont organisées
spatialement de manière continue (voir figure 1.5). On parle alors d’auto-organisation de l’aire corticale.
Cette continuité spatiale des discriminations concerne non seulement les discriminations des mini colonnes
au sein d’une même 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 l’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 [Schreiner, 1995]. L’orga-
nisation se fait alors selon plusieurs critères 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 espèces. En particulier, il a été observé que l’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 1.9).

Figure 1.9 – Représentation en codage couleur de la sélectivité à l’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 à un niveau macroscopique ainsi que les
principaux flux de données. De plus, c’est à ce niveau que l’on peut observer les propriétés émergentes
de la mise en relation des neurones comme l’auto-organisation des aires sensorielles.

Découpage en aires corticales

Ballard a étudié de manière théorique la taille nécessaire à une aire corticale pour la représentation
d’un flux sensoriel d’entrée sous la forme d’un codage tabulaire [Ballard, 1986]. En considérant qu’une
aire reçoit des connexions de k unités corticales et que chacune de ces unités peut prendre N valeurs,
alors le nombre total de combinaisons possibles est Nk. Il en résulte, selon lui, que le nombre de neurones
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nécessaires dans une aire risque de croître exponentiellement avec le nombre de connexions reçues. D’un
point de vue cortical, le traitement de toutes les informations sensorielles dans une seule aire amènerait
alors non seulement à un très grand nombre de neurones mais également à plus de connexions, chaque
neurone recevant l’ensemble des informations. Or un trop grand nombre de neurones et d’axones peut
poser problème d’un point de vue physiologique ne serait ce qu’à cause de la taille limitée de la boîte
crânienne (voir [Schmidt-Nielsen, 1984] pour plus de détails). Le découpage de l’espace d’entrée utilisé
par le cortex par l’utilisation de multiples aires corticales résout ce problème.

L’utilisation de plusieurs aires corticales permet également de représenter et de traiter l’information de
différentes manières [Barlow, 1986]. En effet, il a été observé que les connexions latérales, existant au sein
d’une aire, s’étalaient dans une zone au diamètre relativement constant, quelle que soit la taille de l’aire
observée. Ainsi, la taille de l’aire corticale permet de moduler le niveau de représentation de l’information
pour la même zone spatiale encodée et donc d’influer sur le traitement de l’information (voir figure 1.10).
Dans une grande aire, une colonne va être connectée latéralement à d’autres colonnes ayant des champs
récepteurs semblables, amenant à une mise en relation locale de l’information. Au contraire, dans une
petite aire, les colonnes vont être mises en relation avec des colonnes ayant des champs récepteurs très
différents permettant une comparaison plus globale de l’information. Par exemple, l’aire V5 chez le singe
qui détecte des mouvements et réalise donc une mise en relation d’informations éloignées est d’une taille
dix fois inférieure à l’aire V1 qui procède, entre autres, à la détection locale de direction [Allman and
Kaas, 1971,Allman et al., 1985].

connexions intra aire de diamètre fixe

petite aire corticale grande aire corticale

Figure 1.10 – Pour un espace d’entrée donné, la taille de l’aire influe sur la répartition spatiale du
traitement de ces entrées. Deux unités neuronales proches vont recevoir des entrées plus proches dans
le cas d’une grande aire que dans celui d’une aire de petite taille. Comme le diamètre des connexions
inter aire est fixe, une aire de grande taille permettra une mise en relation locale de l’information, tandis
qu’une aire de petite taille fournira un traitement global.

Organisation hiérarchique

L’organisation hiérarchique des aires corticales, combinée à l’agrandissement des champs récepteurs
pour les aires les plus élevées, permet un traitement de l’information du local vers le global à mesure de
sa progression dans l’architecture. On constate ainsi que l’aire visuelle V1 est sensible à des stimuli tels
que l’orientation et la couleur alors que l’aire V2 présente non seulement les mêmes sélectivités (sur des
champs récepteurs cependant plus grands), mais aussi des sélectivités plus complexes comme la détection
des illusions de contours et l’inférence de la structure bidimensionnelle [Qiu and von der Heydt, 2005].

Ce traitement progressif de l’information implique également une apparition progressive des capacités
corticales. En effet, la fonction d’une aire ne peut émerger que lorsque celle de l’aire inférieure est déjà
apparue, fournissant alors des entrées cohérentes à l’aire supérieure. On peut ainsi observer une absence
de planification dans le comportement chez l’enfant lié à une activité incohérente dans le cortex préfron-
tal. L’apparition d’une forme de planification nécessite l’apparition préalable d’autres capacités traitées
par des aires de niveau inférieur au cortex préfrontal [Diamond and Goldman-Rakic, 1989,Morton and
Munakata, 2002].
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Auto-organisation et topographie

Les connectivités topographiques sont largement répandues dans le cortex de différentes espèces. Si
leur apparition peut être une réponse à la contrainte biologique tendant à réduire la longueur des connec-
tivités due à un facteur énergétique [Buzsaki et al., 2004], leur usage répandu laisse penser qu’elles ont
probablement un rôle fonctionnel dans le traitement de l’information.
Premièrement, l’utilisation de la topographie et plus particulièrement la superposition des champs récep-
teurs qui en découle permet un codage par population du flux d’entrée, c’est-à-dire que la représentation
d’une information est distribuée dans plusieurs unités neuronales. Ce codage offre une redondance de
l’information qui permet une robustesse à la défaillance d’une partie du cortex.
Deuxièmement, les connexions topographiques permettent une conservation de la topologie spatiale de
l’entrée, ce qui peut sembler cohérent vis-à-vis du fait que l’environnement apparaît continu, au moins
pour les aires sensorielles bas niveau. On peut alors se demander quel peut être le rôle de ces connexions
pour les aires haut niveau, pour lesquelles les traitements effectués sont complexes et les champs récepteurs
sont larges. Une hypothèse est que ces connexions conserveraient la topologie des concepts abstraits créés
au fur et à mesure des traitements [Pulvermüller, 2005,Simmons and Barsalou, 2003]. Cette organisation
topologique des concepts haut niveau permettrait, en plus d’un raisonnement par analogies [Erickson and
Kruschke, 1998], une généralisation des connaissances, les concepts proches étant situés dans des zones
proches du cortex. Pour plus d’informations sur les propriétés fonctionnelles de l’auto-organisation, le
lecteur peut se reporter au chapitre 4.
Pour plus de détails sur l’importance présumée de l’organisation topographique des connexions sur le
fonctionnement cérébral, le lecteur est invité à se reporter aux études de Thivierge et Marcus [Thivierge
and Marcus, 2007], Kaas [Kaas, 1997] ou Weinberg [Weinberg, 1997].

1.4 Plasticité corticale

Nous avons vu dans les sections précédentes que le cortex pouvait être considéré comme un système
connexionniste, les neurones étant assimilables à des unités de calculs simples. Dans ce type de systèmes,
les propriétés émergent de la mise en relation de ces différentes unités. Nous avons présenté les différents
flux que l’on pouvait observer aux niveaux mésoscopique et macroscopique. Ces flux permettent d’orienter
l’information à travers les colonnes corticales et les aires corticales afin d’en obtenir une représentation
et un traitement pertinents. Cependant, pour adapter le traitement cortical à un environnement inconnu
et en perpétuelle évolution, ces connectivités ne sont pas fixes dans le temps. Nous présentons dans cette
section les différents mécanismes de plasticité à l’œuvre au niveau microscopique et leurs conséquences
sur les propriétés du fonctionnement cortical à un niveau macroscopique. Nous insistons en particulier sur
les mécanismes de plasticité synaptique qui sont les mieux connus et qui sont utilisés dans notre modèle
décrit au chapitre 3.

1.4.1 Description biologique

Plasticité synaptique

Les phénomènes de plasticité synaptique sont les phénomènes de plasticité corticale les plus étudiés.
Ils se traduisent par la modification de l’efficacité de la transmission synaptique de l’information (voir la
section 1.1). Nous ne précisons pas ici les détails biologiques de ces changements qui portent principale-
ment sur la quantité de neurotransmetteurs relâchés ainsi que sur la modification de la conductance des
canaux ioniques (pour plus de détails se reporter à [Kandel et al., 1991]).

L’efficacité synaptique peut être réduite ou augmentée selon deux échelles de temps différentes. Cer-
tains changements se font sur une durée de l’ordre de la seconde à la minute alors que d’autres peuvent
être de l’ordre de l’heure voire de la semaine. Il en résulte quatre types de plasticité synaptique : la STD
(Short Term Depression ou diminution à court terme), la STP (Short Term Potentiation ou augmenta-
tion à court terme), la LTD (Long Term Depression ou diminution à long terme) et la LTP (Long Term
Potentiation ou augmentation à long terme).
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Les phénomènes de plasticité à court terme apparaissent généralement en réponse à un stimulus répé-
titif afin de supprimer ou d’atténuer la réponse neuronale. Ces phénomènes conduisent à une habituation
quasi immédiate au niveau du comportement (pour plus de détails voir [Zucker, 1989]). Au contraire, la
plasticité à long terme a, comme son nom l’indique, un effet plus long sur l’efficacité de la transmission
synaptique et donc sur le traitement de l’information. En effet, cette efficacité est directement reliée à
la capacité d’un neurone à transmettre le potentiel d’action reçu et donc à la fonction effectuée par ce
neurone.

La modification à long terme d’une synapse dépend de deux paramètres principaux.
Premièrement, la fréquence de stimulation d’un neurone, autrement dit la fréquence de décharge du neu-
rone présynaptique, influe sur la plasticité de ses connexions présynaptiques. Si le neurone postsynaptique
est peu activé, ce qui est dû à une faible activité présynaptique, alors une LTD a lieu. Au contraire, s’il
est fortement activé, l’efficacité augmentera (pour plus de détails voir [Bermudez-Rattoni, 2007]). Par
ailleurs, le seuil entre la LTP et la LTD semble variable, de manière à fournir un mécanisme homéosta-
tique de régulation de l’activité neuronale. Ce seuil variable est au centre de la règle de plasticité BCM
qui est utilisée dans notre modèle (pour plus de détails se reporter au chapitre 5).
Deuxièmement, la plasticité synaptique dépend de la différence de temps entre l’arrivée d’un potentiel
d’action présynaptique et l’apparition d’un potentiel d’action postsynaptique. Si cette différence est né-
gative, ce qui signifie qu’un potentiel d’action présynaptique arrive avant l’envoi du potentiel d’action
postsynaptique, alors une LTP a lieu. Au contraire, si cette différence est positive, les poids sont dimi-
nués. De plus, la force de la LTP et de la LTD semble dépendre de manière inversement proportionnelle
de la différence temporelle. Ainsi la modification synaptique serait d’autant plus forte que la différence
de temps est faible (voir par exemple [Markram et al., 1997]). Cette règle de modification synaptique,
appelée STDP (Spike Time Dependent Plasticity), est détaillée dans le chapitre 5.

Plasticité intrinsèque

La plasticité intrinsèque modifie les propriétés électriques intrinsèques d’un neurone comme, par
exemple, son seuil d’excitabilité. Ce type de plasticité a lieu de manière simultanée et concordante avec
les mécanismes de plasticité synaptique [Chavez-Noriega et al., 1990,Daoudal et al., 2002]. Cependant, la
plasticité intrinsèque présente principalement des propriétés homéostatiques, c’est-à-dire de régulation de
l’activité neuronale, celle-ci étant modifiée dans le sens contraire de l’activité présentée. Cette plasticité
peut s’exercer au niveau du seuil d’excitabilité (un neurone non soumis à une activité présynaptique aura
un seuil d’excitabilité bas [Desai et al., 1999]) ou au niveau de l’intégration des influences présynaptiques
par les dendrites [Turrigiano and Nelson, 2004].

Plasticité structurelle

Il a été observé que l’arbre dendritique d’un neurone était soumis à des phénomènes de création, de
suppression et de déplacement de dendrites. Cette découverte étant récente, les connaissances sur ces
phénomènes sont limitées. Il apparaît que cette plasticité s’ajouterait à la plasticité synaptique à long
terme pour l’obtention de mécanismes de mémorisation [Lamprecht and LeDoux, 2004]. Elle aurait éga-
lement un effet homéostatique sur l’activité neuronale, comme la plasticité intrinsèque [Butz et al., 2009].
La neurogénèse (la création de neurones) et le déplacement des neurones font également partie des méca-
nismes à l’œuvre dans la plasticité structurelle. Ce phénomène a également été découvert dans le cerveau
de l’homme adulte [Eriksson et al., 1998] mais semble se limiter au bulbe olfactif et à l’hippocampe. Les
mécanismes biologiques sous-jacents de la neurogénèse ainsi que son rôle fonctionnel sont à ce jour très
obscurs et ne sont évoqués dans ce manuscrit que pour information.

1.4.2 Description fonctionnelle

Nous ne décrivons pas dans cette section les modèles informatiques des phénomènes biologiques ob-
servés (voir le chapitre 5 pour les modèles de plasticité synaptique), mais nous nous intéressons à leurs
possible propriétés fonctionnelles. Les mécanismes de plasticité à l’œuvre dans le cerveau, qu’ils soient
synaptiques, intrinsèques ou structurels, sont à l’origine de deux comportements simultanés. Le premier
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consiste en une augmentation des écarts d’activité du neurone, favorisant la fonction de filtre effectuée
par le neurone (voir section 1.1). En effet, l’efficacité de la synapse augmente lorsque le neurone est déjà
sensible à l’entrée, c’est-à-dire que cette dernière provoque l’apparition d’un potentiel d’action. La LTD,
quant à elle, a lieu si le neurone est déjà peu sensible à l’entrée. Le second comportement est l’homéostasie
qui, au contraire, tend à réguler l’activité moyenne du neurone. Cette régulation permet non seulement de
conserver l’information portée par l’activité de sortie en la conservant dans une certaine plage de réponse
mais offre également un moyen d’empêcher la saturation des activités pouvant résulter de la récurrence
des connexions neuronales.

L’apprentissage qui a lieu dans le cortex présente plusieurs propriétés remarquables.
Premièrement, l’apprentissage est local dans la mesure où la modification de chaque synapse et de chaque
neurone ne dépend que des activités reçues ou émises par le neurone. Cette localité permet d’obtenir
une robustesse du traitement de l’information fourni par chaque neurone car son évolution est ainsi
indépendante du reste du cortex.
Deuxièmement, l’apprentissage est décentralisé puisque la plasticité d’un neurone ou d’une synapse est
prise en charge par chaque neurone, à son niveau. Il est à noter que l’action de neurotransmetteurs sur
l’efficacité de la plasticité peut concerner plusieurs neurones.
Troisièmement, cet apprentissage est principalement non supervisé car la modification de chaque synapse
ne se fait pas en suivant la minimisation d’une fonction de coût globale. Cependant, du fait de l’activité
de la dopamine qui modifie l’efficacité de la plasticité et dont la dispersion dans le cerveau peut être
assimilable à un signal de récompense, les mécanismes de plasticité synaptique peuvent parfois être
interprétés comme relevant d’un apprentissage guidé par la récompense à l’instar de l’apprentissage par
renforcement.

La fonction d’une aire corticale dépend des connectivités thalamiques afférentes qu’elle reçoit. Ces
connexions sont déterminées génétiquement puisque l’organisation corticale fonctionnelle est similaire
d’un individu à un autre. Cependant, on observe dans le cortex de personnes handicapées que les aires
habituellement associées au traitement de la perception défaillante sont recrutées par d’autres modali-
tés [Bavelier and Neville, 2002]. Cela explique les capacités plus importantes de ces personnes dans les
perceptions intactes. Des résultats similaires ont été retrouvés artificiellement chez le furet. En dépla-
çant les projections de la rétine vers le cortex auditif primaire, ce dernier présente des discriminations
à l’orientation telles que celles trouvées habituellement dans le cortex visuel [Sharma et al., 2000]. À
l’inverse, si on ajoute un flux perceptif, le cerveau est capable d’exploiter les données que contient ce flux
afin d’obtenir une perception. Nous pouvons citer par exemple la “vision” obtenue chez un aveugle au
travers d’une matrice d’électrodes stimulatrices sur la langue reliée à une caméra [Sampaio et al., 2001].
De plus, si une partie du cerveau est détériorée à la suite d’une lésion, le cerveau peut se réorganiser afin
d’assurer au mieux le traitement de l’information. Ces cas illustrent le fait que, malgré les prédispositions
génétiques, l’apprentissage joue un rôle essentiel dans l’émergence de la fonctionnalité d’une aire corticale,
ce qui offre une adaptation du traitement de l’information au substrat neuronal à disposition.

1.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre l’architecture générale du cortex à différents niveaux d’abstrac-
tion. Bien que nous n’ayons pas abordé tous les détails biologiques connus à ce jour, il apparaît que la
structure corticale est, à un niveau microscopique, d’une incroyable diversité. L’observation à un niveau
mésoscopique fait pourtant apparaître des régularités dans l’organisation neuronale : une structure lami-
naire mais également une connectivité verticale. Cette structuration est à l’origine de l’hypothèse d’un
cortex organisé comme une juxtaposition de modules élémentaires : les colonnes corticales. Une étude à
un niveau macroscopique fait de nouveau apparaître une diversité dans la fonctionnalité des aires corti-
cales. Cependant, c’est encore une fois la généricité du traitement de l’information qui apparaît comme la
structuration la plus importante. Chaque aire est en effet différenciée par sa fonction mais cette différence
est créée par la connectivité entrante et non par un traitement spécifique de l’information. Aux échelles
micro et mésoscopique, le cortex apparaît comme un système connexionniste. Il est composé d’unités
fonctionnelles simples, respectivement le neurone et la colonne corticale, dont le traitement de l’informa-
tion émerge de leurs interactions. Nous nous situons dans cette thèse à une échelle mésoscopique car elle
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combine la propriété de généricité du traitement de l’information à un paradigme connexionniste. Elle
permet en outre d’utiliser des fonctions plus complexes qu’une simple intégration des activités pour les
unités de traitement.

Les colonnes corticales sont connectées entre elles pour former des aires corticales fonctionnelles. Les
connexions entre ces aires apparaissent généralement topographiques. Deux colonnes proches ont alors
des champs récepteurs proches. Ce type de connectivité présente deux avantages d’un point de vue du
traitement de l’information.
Premièrement, cette connectivité permet une robustesse du traitement de l’information à une défaillance
du substrat. En effet, comme chaque colonne ne reçoit qu’une partie de l’information dont une grand
partie est commune avec les colonnes voisines, la représentation de l’information est distribuée.
Deuxièmement, combinée à l’auto-organisation des données au sein de chaque colonne, la connectivité
topographique permet de conserver la relation spatiale entre les éléments. Dans les aires sensorielles, cette
spatialité permettrait de prendre en compte la continuité de l’environnement. Dans les aires de plus haut
niveau, les données seraient organisées suivant une proximité de concepts abstraits et la conservation de la
topologie permettrait d’effectuer des raisonnements par analogie ainsi qu’une généralisation des connais-
sances (pour plus de détails se reporter aux chapitres 4 et 7). Comme les connectivités topographiques
sont largement répandues dans le cortex, et qu’elles semblent avoir un rôle important dans le traitement
de l’information, nous utilisons de telles connexions pour structurer les informations apprises dans notre
modèle (voir les chapitres 2 et 7 pour plus de détails).

Le fonctionnement cortical se caractérise par son adaptabilité face aux modifications environnemen-
tales mais également face à la défection d’une partie du système. Ceci est particulièrement remarquable
dans le cortex des handicapés, dans lequel les aires habituellement dédiées à la sensation manquante sont
utilisées par les autres perceptions. Cette adaptabilité est permise non seulement par la généricité des
calculs mais également par les propriétés des mécanismes de plasticité à l’œuvre dans le cerveau. Ces
derniers sont en effet locaux et décentralisés, offrant de la même manière que pour les calculs, une robus-
tesse vis-à-vis d’un dysfonctionnement du substrat, chaque unité étant autonome vis-à-vis de l’ensemble.
De plus, cette plasticité est non supervisée, permettant ainsi de s’adapter à un environnement inconnu.
Cette plasticité présente enfin des propriétés homéostatiques permettant de réguler l’activité neuronale.
Ces mécanismes apparaissent essentiels pour une transmission de l’information efficace mais également
pour l’utilisation d’unités de calculs dans un réseau fortement récurrent. La généricité du calcul ainsi que
les propriétés des règles d’apprentissage à l’œuvre dans le cortex (localité, décentralisation et non super-
visation) lui fournisse son extrême adaptabilité et robustesse. Nous faisons du respect de ces paradigmes
de calculs et d’apprentissages un principe conducteur de la construction de notre modèle afin d’obtenir
les mêmes propriétés d’adaptabilité et de robustesse.
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Chapitre 2

La multimodalité au cœur de notre
perception du monde

Nous avons décrit dans le chapitre précédent certains points de l’architecture générale du cortex à dif-
férentes échelles ainsi que les mécanismes principaux d’apprentissage qui s’y déroulent. Nous avons ainsi
vu que, à un niveau macroscopique, le cortex est constitué d’un ensemble d’aires corticales fonctionnelles.
Comme l’environnement est capté par un ensemble de sens complémentaires, on peut observer des aires
corticales dédiées au traitement d’un flux sensoriel particulier. Cependant, un unique événement dans
l’environnement peut produire des effets qui sont captés par plusieurs sens et qui sont donc traités dans
différentes aires du cortex. Le traitement de l’information effectué par le cortex sur ces différents flux mo-
daux doit permettre l’émergence d’une perception reflétant l’état de l’environnement et, en particulier, la
cohérence des différentes informations sensorielles. Nous nous intéressons dans ce chapitre à l’importance
de la multimodalité dans le traitement de l’information effectué par le cortex.

Dans une première section, nous présentons les approches sensorimotrices de la perception qui dé-
fendent l’importance théorique de la détection et l’apprentissage des invariants sensori-moteurs dans la
capacité d’un individu à interagir avec son environnement. En pratique, ces théories amènent à considérer
les différents flux modaux (sensations et actions) dans leur ensemble. Nous décrivons, dans une deuxième
partie, les manifestations à un niveau psychologique de la perception multimodale chez l’homme qui
tendent à confirmer la création d’une perception unifiée fondée sur la recherche d’invariants multimodaux
dans l’environnement. Dans une troisième section, nous décrivons les mécanismes généraux impliqués dans
la mise en relation des flux monomodaux dans le cortex aux niveaux microscopique et macroscopique.
Nous montrons notamment que, malgré l’existence d’aires sensorielles, le traitement de l’information
sensorielle semble être générique à un niveau macroscopique.

2.1 Approches sensorimotrices et intégration multimodale

Dans les théories classiques de la perception, les différents flux d’informations sont traités de manière
séparée. Ainsi, en informatique, plusieurs disciplines dédiées au traitement d’un sens en particulier ont
été créés. Par cette approche, certains modèles sont capables d’égaler, voire de dépasser les performances
humaines. Les résultats les plus probants sont sans doute obtenus dans le domaine de la vision par
ordinateur et en particulier de la reconnaissance d’objets (voir par exemple les résultats de la compé-
tition organisée lors de IJCNN 2011 1). Nous pouvons également citer le domaine de la reconnaissance
de la parole où les taux de reconnaissance peuvent largement dépasser les 90% en présence de bruit
faible [Hirsch and Pearce, 2000]. Cependant, ces modèles sont spécifiques à une tâche donnée et peuvent,
par exemple dans le cas de la reconnaissance de la parole, avoir des performances qui décroissent très
rapidement avec l’augmentation du bruit. En comparaison, un être humain est, par exemple, capable de
comprendre clairement une personne au cours d’une soirée bruyante, ce que l’on nomme le cocktail party

1. http://benchmark.ini.rub.de/?section=gtsrb&subsection=results&subsubsection=official
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effect. Cette capacité humaine est permise, entre autres, par une observation visuelle de l’interlocuteur et
en particulier du mouvement de ses lèvres. Ainsi, la prise en compte d’informations redondantes par plu-
sieurs modalités permet une amélioration de la performance dans une tâche apparemment monomodale.
Par ailleurs, lorsqu’un humain cherche à reconnaître un objet, il peut se déplacer ou manipuler l’objet
afin de l’observer sous tous les angles. Notre perception du monde semble ainsi considérer deux aspects
ignorés par les modèles informatiques de la perception : l’interaction avec l’environnement et la prise en
compte de l’ensemble des perceptions. Ces deux aspects nous paraissent indispensables à la perception
de l’environnement en permettant la désambiguïsation de certaines situations. Prenons l’exemple d’une
personne assise dans un train regardant un autre train par la fenêtre et percevant un mouvement visuel.
Une simple considération de l’aspect visuel ne permet pas de conclure sur l’identité du train en mouve-
ment. Au contraire, une prise en compte de la perception fournie par l’oreille interne, renseignant sur un
mouvement ressenti, ou le fait de regarder par la fenêtre opposée permet d’obtenir une perception plus
précise de la situation. Nous présentons dans cette section les cadres théoriques traitant de la prise en
compte de l’action et de la multimodalité dans la perception.

2.1.1 Notion d’affordance

Lorsque nous voyons un verre, quels mécanismes sous-jacents permettent la reconnaissance de cet
objet, même si nous ne l’avons jamais vu auparavant ? Il est difficile de croire que la reconnaissance
d’un verre soit un phénomène purement visuel à la considération de l’ensemble des formes, des matières
et des couleurs existantes. Gibson a proposé la notion d’affordance pour qualifier l’interaction possible
entre un individu et son environnement. Chaque objet serait ainsi défini par un ensemble d’affordances,
c’est-à-dire un ensemble de relations d’interaction entre l’individu et cet objet. Dans ce cadre, un verre
pour un être humain serait ainsi défini comme ayant les affordances “boire”, “remplir avec un liquide”, ...
La définition d’un objet ne serait alors pas fixe mais dépendrait de l’utilisation qu’en fait un individu.
Ainsi, si quelqu’un met une fleur dans son verre, son affordance change et le verre est alors considéré
comme un vase.

La notion d’affordance de Gibson, à la base de la théorie écologique, place ainsi la notion d’action au
cœur de la perception. L’affordance est alors une des sources d’informations permettant la perception.
La théorie gibsonienne est certes intéressante mais elle se place à un niveau de réflexion psychologique.
Ainsi, elle ne résout pas la question de son implémentation sur un substrat physique pour l’obtention
d’un être capable d’interagir avec son environnement. Dans ce but, nous présentons dans la prochaine
section le cadre de la perception active qui propose des théories d’émergence d’une perception à partir
de flux sensoriels.

2.1.2 Perception active

Les théories fondées sur la perception active ont été développées en réponse à la prédominance de
l’intelligence artificielle symbolique, qui prévalait dans les années 50. Ces théories visent à la création
d’entités capables d’interagir de manière autonome dans l’environnement sans nécessiter de représentation
abstraite interne de l’agent et de cet environnement. Elles sont encore aujourd’hui au centre d’études dans
les domaines de la psychologie, de la perception artificielle et des neurosciences [Berthoz, 2000,Findlay
and Gilchrist, 2003, Hurley, 2002, Port and Van Gelder, 1995, Thelen et al., 1994]. Elles se fondent sur
l’importance, dans la perception, de la notion d’invariants sensori-moteurs qui sont des motifs stables et
récurrents contenus dans un flux d’entrée considérant non seulement des sensations mais également des
actions (voir [Cohen, 1977]). Les objets sont alors définis comme un ensemble stable d’invariants sensori-
moteurs. Par exemple, dans le cas d’un problème de catégorisation de couleurs, qui semble pourtant être
une tâche purement visuelle, la prise en compte de l’action dans la perception a permis de retrouver des
résultats psychologiques observés chez l’humain [Philipona et al., 2006].

Parmi les théories s’appuyant sur la notion de perception active, on distingue plusieurs courants
dont nous allons présenter les vues extrêmes (pour plus de détails sur les différences entre les courants,
se reporter à [Mossio and Taraborelli, 2008]). D’un côté, les théories motrices prônent la capacité des
systèmes perceptuels à distinguer la réafférence, c’est-à-dire la réentrance d’une information motrice par
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la modification engendrée sur l’environnement et captée par les entrées sensorielles, de l’exafférence, c’est-
à-dire la modification sensorielle de l’environnement non provoquée par ses propres actions. Les théories
motrices ne tiennent ainsi compte de l’influence motrice que pour les perceptions de phénomènes générés
par ses propres actions. D’un autre côté, la théorie écologique soutient que l’action fait partie intégrante
de toute perception. Certains chercheurs défendent même l’idée que les notions de perception et d’action
sont équivalentes [O’Regan and Noë, 2001]. La perception d’une ligne droite serait alors la résultante de
l’invariance du flux perceptif engendré par un mouvement de translation.

La mise en pratique de ces théories au sein de modèles computationnels nécessite une utilisation
explicite du temps. En effet, agir dans l’environnement entraîne une modification des sensations qui
n’est perçue qu’une fois l’action commencée. Le cadre interactiviste se fonde sur la notion d’invariant
sensori-moteur mais également explicitement sur les notions d’anticipation et donc de temporalité (voir
par exemple [Pezzulo, 2008]). La définition d’invariant sensori-moteur revient alors à lier une perception
et une action à l’état perçu de l’environnement, après un certain temps, résultant de la modification
provoquée par la réalisation de l’action.

2.1.3 Multimodalité
Les êtres vivants disposent d’un certain nombre de senseurs, chacun permettant d’effectuer une mesure

bruitée d’une partie de l’état du monde externe ou interne. Chaque capteur apporte une information de sa
ou ses modalités propres ayant ses caractéristiques intrinsèques. Le terme de modalité est généralement
associé à la valeur de sens (vue, ouïe, goût, toucher, odorat ou proprioception). Nous l’entendons ici
dans un sens plus large comprenant également la notion d’action. Nous adaptons en ce sens une approche
sensorimotrice de la perception puisque nous considérons que les actions, au même titre que les sensations
dues à des manifestations physiques, pour l’obtention d’une perception de l’environnement.

La notion de multimodalité est ainsi liée aux théories sur la notion de perception active. En effet,
ces théories nécessitent d’être capable de détecter des invariants sensori-moteurs présents dans l’envi-
ronnement. Comme ce dernier n’est que partiellement observable via les capteurs, l’apprentissage de ces
invariants doit se faire à partir du flux multimodal, qui contient les sensations et les actions captées.
Comme les données provenant de l’environnement sont bruitées, un invariant sensori-moteur ne peut
jamais être détecté avec certitude. Il se concrétise alors par un motif spatio-temporel apparaissant régu-
lièrement au sein du flux multimodal, à différents moments. Plus ce motif apparaît régulièrement dans
le flux multimodal, plus la probabilité qu’il corresponde effectivement à un invariant sensori-moteur de
l’environnement est importante.

Par ailleurs, les intérêts de l’utilisation d’un flux multimodal, par rapport à un traitement purement
monomodal de l’information, sont doubles (voir [Ernst and Bulthoff, 2004] pour plus de détails).
Premièrement, un flux multimodal permet une augmentation de la quantité d’informations disponibles,
chaque capteur pouvant apporter sa propre information. Par exemple, nous pouvons être informé de
l’arrivée d’une personne par le bruit qu’elle fait alors qu’elle ne se trouve pas dans notre champ visuel.
Deuxièmement, la redondance des modalités permet de réduire le bruit généré par les capteurs. Ainsi,
une balle rebondissant sur le sol pourra être perçue par des modalités visuelle et sonore permettant une
meilleure perception de l’événement.

2.2 Manifestations multimodales chez l’homme à un niveau psy-
chologique

Nous avons vu dans la section précédente que certaines théories de la perception se fondent sur
l’importance de la détection d’invariants sensori-moteurs dans notre capacité à interagir avec le monde.
En pratique, de tels invariants se traduisent par des motifs spatio-temporels récurrents dans le flux
multimodal contenant les actions et les sensations provenant de l’environnement. Chez l’homme, certains
indices tendent à montrer que la mise en relation des différents flux modaux dans le cortex crée une
perception unifiée de l’environnement. Cette unification semble se fonder sur la détection des motifs
spatio-temporels récurrents du flux multimodal. Nous présentons dans cette section les deux grands
types de manifestations de mise en relation multimodale qui ont été presque exclusivement étudiées
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pour les modalités auditives et visuelles. D’une part, des stimuli multimodaux provenant d’un même
événement améliorent la perception. D’autre part, des stimuli provenant de deux sources proches mais
distinctes amèneront à une unification de la perception en une perception multimodale cohérente. Ces
deux phénomènes sont partiellement reproduits dans notre modèle (voir le chapitre 7). Par ailleurs, nous
introduisons un phénomène étonnant de perception multimodale qu’est la synesthésie.

2.2.1 Modalités concordantes spatialement et temporellement

Perception

Dans le cas de stimuli visuels et auditifs, les motifs spatio-temporels récurrents sont liés à l’unicité
de la source d’émission des deux stimuli conduisant à la concordance spatiale et temporelle des stimuli.
La réception de stimuli concordants par le cortex permet d’améliorer sa perception dans de nombreux
domaines.
Premièrement, le temps de réaction à la réception de stimuli audio visuels concordants est plus rapide que
les temps de réaction à l’un ou l’autre des stimuli isolés (voir par exemple [Bernstein et al., 1969,Doyle
and Snowden, 2001,Goldring et al., 1996]).
Deuxièmement, pour une tâche de classification dans laquelle un sujet doit décider quel objet, parmi
deux, lui a été présenté, le taux de bonne réponse est plus élevé en cas de présentation de stimuli audio
visuels par rapport à des stimuli monomodaux [Giard and Peronnet, 1999].
Troisièmement, le seuil de détection d’un stimulus d’une modalité est amélioré en présence d’une autre
modalité. Par exemple, l’intensité lumineuse minimale de détection d’un stimulus visuel est réduite si
un son est émis au même moment [Frassinetti et al., 2002]. Le seuil de détection peut également être
abaissé pour des tâches plus haut niveau comme la reconnaissance de la parole. Ainsi, la visualisation
du mouvement des lèvres correspondant à une phrase permet une diminution de la puissance sonore
nécessaire à la détection de cette phrase [Grant and Seitz, 2000].

De telles améliorations de la perception sont également visibles avec la prise en compte d’autres moda-
lités comme le toucher. Ainsi le temps de réaction à des stimuli trimodaux concordants (visuels, auditifs
et tactiles) est plus court que celui obtenu pour des stimuli bimodaux et a fortiori monomodaux [Diede-
rich and Colonius, 2004]. Ces exemples illustrent le fait que l’utilisation de stimuli multimodaux par le
cerveau améliore la perception au niveau du temps de réaction mais également au niveau de la capacité
à détecter et à identifier un stimulus. Pour plus de détails sur les manifestations et les intérêts de la mise
en relation multimodale, le lecteur peut se reporter à [Rowe, 1999].

Apprentissage

La prise en compte de stimuli de plusieurs modalités permet également d’améliorer l’apprentissage
cortical.
Premièrement, elle permet d’obtenir de meilleures performances pour l’apprentissage de tâches de classifi-
cation. Par exemple, le taux de reconnaissance pour une tâche purement visuelle est amélioré si l’appren-
tissage a été effectué avec des stimuli multimodaux visuels et sonores concordants temporellement [Shams
and Seitz, 2008]. Cette amélioration est d’autant plus remarquable que la tâche de classification relève
uniquement de la modalité visuelle. Cet effet est bien obtenu grâce à la concordance temporelle des stimuli
multimodaux utilisés car en l’absence de cette concordance, les performances de classification ne sont pas
améliorées voire sont diminuées.
Deuxièmement, les stimuli multimodaux semblent jouer un rôle important dans le développement du
cortex. En effet, l’attention des enfants semble être portée prioritairement sur les objets ayant des ca-
ractéristiques amodales, c’est-à-dire ayant des propriétés détectables par plusieurs modalités comme, par
exemple, le rebond d’une balle qui sera perçu de manières visuelle et auditive [Bahrick, 2001,Bahrick and
Lickliter, 2003]. De plus, les enfants semblent d’abord être capables d’apprendre les phénomènes amo-
daux de l’environnement avant de pouvoir apprendre des relations arbitraires entre différentes modalités.
Par exemple, un enfant de trois mois semble capable de détecter la concordance temporelle entre la vue
d’une balle rebondissant et le son qu’elle émet. Cependant, avant l’âge de sept mois, les enfants seraient
incapables d’associer un son précis à la couleur ou à la forme de la balle [Bahrick, 1992,Bahrick, 1994].
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2.2.2 Modalités non concordantes spatialement ou temporellement

L’effet ventriloque

Le ventriloque est un artiste dont le numéro consiste à créer l’illusion de donner vie, en particulier la
parole, à une marionnette. Cette performance est réalisée par le ventriloque en réussissant à prononcer
des paroles sans bouger ses lèvres, tout en faisant bouger les lèvres de la poupée de manière à corres-
pondre plus ou moins grossièrement avec les paroles prononcées. Le spectateur a alors l’impression que les
paroles proviennent de la poupée. De manière plus générale, l’effet ventriloque désigne la perception d’un
unique événement visuo auditif résultant de deux stimuli visuel et auditif dont les sources proviennent de
deux localisations spatiales différentes. C’est également cet effet que l’on perçoit lorsque l’on regarde la
télévision ou que l’on va au cinéma. En effet, les localisations du mouvement des lèvres des acteurs et de
la parole ne sont pas spatialement identiques, or nous percevons bien l’acteur parler.

L’effet ventriloque a été étudié plus en détail en utilisant des stimuli visuel et auditif simplifiés,
généralement un spot lumineux et du bruit. En particulier, l’influence de la différence de localisation
spatiale ou temporelle entre les stimuli a été étudiée dans ce cadre (voir par exemple [Jack and Thurlow,
1973,Slutsky and Recanzone, 2001]). Il en résulte que l’effet est d’autant mieux perçu que les différences
spatiale ou temporelle entre les stimuli sont faibles. Ainsi, si deux stimuli sont suffisamment proches,
spatialement ou temporellement, le cerveau les interprète comme provenant d’une même source. Dans le
cas contraire, il perçoit deux stimuli distincts (voir une représentation schématique figure 2.1).

L’existence de l’effet ventriloque pourrait être due au fait que le cortex cherche à retrouver les inva-
riants sensori-moteurs de l’environnement qui correspondent à une colocalisation des sources des stimuli
visuels et auditifs. Certaines expériences tendent à confirmer cette hypothèse en modifiant les invariants
sensori-moteurs de l’environnement. Certaines personnes ont été soumises à une session, dite de condi-
tionnement, pendant laquelle ils percevaient des stimuli visuels et auditifs concordants temporellement.
Cependant, la localisation spatiale du stimulus sonore était systématiquement décalée d’une distance d
par rapport à celle du stimulus visuel. Ainsi, de par la plus grande précision spatiale de la modalité
visuelle, un événement perçu en x était capté par une stimulation visuelle en x et une stimulation sonore
dont la source était en x + d. Après une telle séance de conditionnement, les individus devaient déter-
miner la localisation de la source d’un stimulus sonore dans le noir. Même après une courte session de
conditionnement de cinq minutes, si le stimulus sonore provenait d’une position y les sujets le percevaient
comme provenant de y − d [Canon, 1970,Radeau and Bertelson, 1974]. Cette localisation correspond à
celle de la stimulation visuelle de l’invariant sensori-moteur appris lors de la phase de conditionnement.
Cet effet, appelé ventriloquist aftereffect, ne semble pas relever d’un processus conscient. En effet, des
résultats similaires peuvent être observés si, lors de la phase de conditionnement, les individus réalisent
une tâche purement auditive et que le stimulus visuel est présenté comme un distracteur indépendant de
la tâche à effectuer [Recanzone et al., 1998].

Dans l’effet ventriloque, la localisation de la perception auditive est attirée par celle de la perception
visuelle. On parle alors de capture visuelle. De manière plus générale, l’hypothèse d’appropriation de
modalité (modality appropriatness hypothesis en anglais) prédit que l’influence d’une modalité sur une
autre dépend de sa précision dans la caractéristique de non congruence des stimuli (voir par exemple [Choe
et al., 1975,Welch and Warren, 1986]). Appliqué à l’effet du ventriloque, la perception visuelle ayant une
discrimination spatiale beaucoup plus importante que la perception sonore, elle attire la perception vers
sa localisation. Alais et Burr ont utilisé un modèle bayésien de l’appropriation de modalité qu’ils ont
appliqué à l’effet ventriloque [Burr and Alais, 2006]. L’idée principale de ce modèle réside dans le fait que
le cerveau perçoit un stimulus à l’endroit où la variance multimodale est la plus faible étant donné les
variances monomodales. Ce modèle a permis de retrouver les résultats d’expérimentations dans lesquelles
le stimulus visuel est flouté, rendant alors sa localisation spatiale moins précise [Alais and Burr, 2004].
Ainsi, si le stimulus visuel est suffisamment flou, la perception multimodale est située à l’endroit de la
perception sonore et l’on obtient un “effet ventriloque inversé”.

L’effet McGurk

L’effet McGurk, parfois appelé effet McGurk-MacDonald, est une illusion perceptive visant à montrer
l’interaction des influences visuelles et auditives dans la reconnaissance de la parole [Mcgurk and Macdo-
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Figure 2.1 – La perception de la localisation spatiale d’un stimulus est représentée sous la forme d’une
gaussienne, ce qui peut correspondre au codage fourni par une aire sensorielle auto-organisée (voir le
chapitre 1). Les schémas A, B et C représentent les trois cas possibles de l’intégration des informations
spatiales de stimuli audio visuels. La perception spatiale visuelle étant plus précise que celle auditive,
la gaussienne correspondante est plus étroite que celle pour l’audition. En A, les deux stimuli sont par-
faitement alignés ce qui engendre une perception spatiale des deux stimuli alignés et donc la perception
d’un unique objet. Dans le cas B, les deux stimuli sont légèrement décalés ce qui provoque une incohé-
rence spatiale mais suffisamment faible pour que le cerveau ait la perception d’un unique objet. Ce cas
correspond à l’effet ventriloque. Au contraire, si les deux percepts sont trop éloignés comme dans le cas
C, ils génèrent la perception de deux événements distincts. De la même manière cette règle peut être
généralisée à une intégration multimodale, illustrée en D et E pour trois percepts dont la localisation
est respectivement identique et différente. Cette représentation schématique de l’intégration multimodale
portant sur une localisation spatiale peut également être considérée pour une intégration temporelle. Tiré
de [Calvert et al., 2004]

nald, 1976]. Lorsque l’on présente à un individu le son du phonème [ba] simultanément à la présentation
visuelle d’un mouvement de lèvres correspondant au phonème [ga], l’individu perçoit le son [da]. Cet effet
est presque universel et reste perceptible même lorsque l’individu est conscient de son existence. De plus,
il fonctionne lorsqu’il est utilisé avec des phrases complètes. Cette illusion pourrait provenir du fait, qu’en
temps normal, les mouvements de lèvres correspondent aux sons entendus. Ainsi, même pour une tâche
haut niveau telle que la reconnaissance de la parole, le cerveau semble essayer de retrouver des invariants
sensori-moteurs dans les différents flux d’informations qu’il reçoit.
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2.2.3 La synesthésie : une intégration multimodale inhabituelle

La synesthésie correspond à une perception de stimulations dans certaines modalités supplémentaires
qui ne correspondent pas aux informations modales reçues de l’environnement. Par exemple, une personne
synesthète peut avoir une perception gustative lors de l’écoute de sons ou la perception de couleurs lors de
la lecture de lettres ou de chiffres. Par ailleurs, les perceptions dans les modalités supplémentaires peuvent
varier d’un individu synesthète à l’autre. Ce phénomène touche 4% de la population [Simner et al.,
2006] et a des origines cognitives qui restent encore floues (pour plus de précisions sur les hypothèses de
mécanismes neuronaux sous-jacents, se reporter à [Hubbard and Ramachandran, 2005,Kadosh and Henik,
2006,Grossenbacher and Lovelace, 2001]). Quels que soient ces mécanismes neuronaux sous-jacents, la
synesthésie révèle que la mise en relation des différents flux d’informations est répandue dans le traitement
neuronal.

2.3 Les mécanismes corticaux multimodaux au niveau du neu-
rone

Un neurone est dit multimodal si il émet des potentiels d’actions en réponse à des stimulations pro-
venant de différentes modalités. Cette définition ne spécifie pas la source des informations multimodales
qui peuvent provenir de structures sous corticales, d’aires sensorielles ou d’aires multimodales (voir la
section 2.4). La recherche et la caractérisation des neurones multimodaux dans le cortex est un sujet
d’études récent. Cependant, des neurones bimodaux et trimodaux, c’est-à-dire qui répondent respective-
ment à deux et trois modalités, ont déjà été trouvés dans de nombreuses aires corticales (se reporter à
la section 2.4 pour plus de détails). Cette limitation à trois modalités est due aux expériences réalisées,
qui ne testent généralement que les sensations visuelles, auditives et somatosensorielles. L’intégration
d’autres modalités est supposée se faire suivant les mêmes mécanismes neuronaux. Par ailleurs, ces pre-
mières études tendent à révéler que les propriétés des neurones multimodaux corticaux sont proches de
celles observées pour les neurones du colliculus supérieur, une structure sous corticale en relation étroite
avec le cortex pour l’intégration multimodale (voir [Stein and Meredith, 1993] pour une étude détaillée des
neurones multimodaux dans le colliculus supérieur). Nous présentons dans cette section les mécanismes
généraux d’intégration multimodale dans les neurones corticaux.

2.3.1 Réponse neuronale

Alignement des profils de réponse

Un neurone multimodal répond à des stimuli provenant de plusieurs modalités. Pour chaque modalité,
l’ensemble des stimuli auxquels le neurone répond définit son profil de réponse pour cette modalité.
L’observation de neurones bimodaux sensibles à la localisation spatiale de la source de stimuli auditifs et
visuels a montré que les profils de réponses spatiales pour les deux modalités coïncidaient, c’est-à-dire que
le neurone répond à des stimuli visuels et à des stimuli auditifs provenant d’une même zone de l’espace.
Cette propriété a été observée pour des neurones appartenant à de nombreuses aires corticales [Duhamel
et al., 1998,Schlack et al., 2005]. De plus, une telle propriété se retrouve pour des neurones répondant au
mouvement de stimulations tactiles et visuelles. En effet, ces neurones sont sensibles à une direction de
mouvement préférée qui se trouve être similaire pour les deux modalités [Bremmer et al., 2002]. Ainsi, il
semblerait que les neurones multimodaux ont des profils de réponses spatiales semblables pour l’ensemble
des modalités auxquelles ils sont sensibles.

En pratique. par l’alignement des profils de réponses spatiales du neurone, si ce dernier reçoit des
stimuli spatialement concordants, dans une zone de l’espace auquel il répond, alors il est doublement
stimulé. Il en résulte, en pratique, que sa réponse à des stimuli multimodaux spatialement concordants
est plus forte que celle à ces mêmes stimuli isolés. Cette augmentation de la réponse neuronale en cas de
stimuli spatialement concordants semble également dépendre de la concordance temporelle des stimuli. En
effet, la réponse du neurone est d’autant plus forte que les stimuli sont temporellement synchrones [Cal-
vert et al., 2004] (voir [Stein and Meredith, 1993] pour une étude plus précise de ces propriétés pour les
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neurones du colliculus supérieur). Il semblerait que l’alignement profil des réponses des neurones mul-
timodaux concerne les aspects spatiaux et temporels. Cette propriété fournit une explication possible
à l’amélioration de la perception, à un niveau mésoscopique, à des stimuli concordants spatialement et
temporellement.

Intégration multimodale

La réponse d’un neurone multimodal ne dépend pas seulement des concordances spatiales et tempo-
relles des stimuli reçus mais également de la capacité du neurone à intégrer l’information multimodale.
L’intégration multimodale d’un neurone est défini par sa capacité à fournir une activité, au sens fréquence
de décharges, supérieure à sa réponse maximale à l’un des stimuli monomodaux correspondants. Il a été
observé que la réponse neuronale multimodale est non linéaire en la somme de ses activités monomodales.
Elle est dépendante de l’amplitude des réponses neuronales à chacun des stimuli monomodaux pris sépa-
rément. Plus les réponses monomodales sont faibles, plus le pourcentage d’augmentation de la réponse
neuronale multimodale par rapport à la somme des réponses monomodales est forte. La réponse est alors
qualifiée de supra additive. En revanche, en cas de réponse monomodale forte, la réponse multimodale
est généralement sub additive [Avillac et al., 2007,Barraclough et al., 2005,Kayser et al., 2005,Wallace
et al., 1992]. Ce type de réponse neuronale est dite en efficacité inversée (inverse effectiveness) et pourrait
expliquer la diminution du seuil de détection observée à un niveau mésoscopique, le stimulus multimodal
provoquant alors une réponse supralinéaire permettant sa détection. Par ailleurs, il a été montré que la
réponse moyenne d’un neurone multimodal dans le colliculus supérieur était additive [Driver and Noesselt,
2008]. À notre connaissance, aucune constatation similaire n’a été faite pour les neurones multimodaux
dans le cortex.

Neurones inhibiteurs

Les influences des différentes modalités sur les neurones sont généralement considérées comme ex-
citatrices, si bien qu’un neurone multimodal est en pratique détecté par sa capacité à répondre non
seulement à des stimuli monomodaux de plusieurs modalités différentes mais également à fournir une
intégration multimodale (voir la section précédente). De tels neurones bimodaux sont dits excitateur-
excitateur quand la présence d’une stimulation sur les deux modalités entraîne une augmentation de la
réponse neuronale (voir figure 2.2). Cependant, des neurones bimodaux dits excitateur-inhibiteur, pour
lesquels une modalité est excitatrice et l’autre est inhibitrice, ont récemment été découverts. Dans ce
cas, le neurone ne répond qu’à une des deux modalités et sa réponse multimodale est faible du fait de
l’inhibition d’une des deux modalités (voir [Dehner et al., 2004] et le chapitre 21 de [Calvert et al., 2004]).
Cette inhibition a lieu quel que soit le stimulus de la modalité inhibitrice. Ce type de neurones n’est pas
détecté par les méthodes de recherche classiques de neurones multimodaux et pourrait ainsi ouvrir la
porte à un traitement multimodal de l’information dans le cortex plus complexe et encore incompris.

2.3.2 Évolution de la réponse neuronale

Les propriétés des neurones multimodaux, présentées dans les sections précédentes, ne sont pas innées.
Premièrement, les champs récepteurs des neurones multimodaux se rétrécissent avec l’âge. À la naissance,
les neurones sensibles à la localisation des stimuli répondent à presque toutes les localisations de l’envi-
ronnement avant de devenir sélectifs à une zone restreinte de l’espace à l’âge adulte [Wallace et al., 2006].
La fenêtre d’intégration temporelle, correspondant au temps maximal entre l’arrivée de deux stimuli pour
qu’ils soient considérés comme provenant d’une même source, augmente quant à elle avec l’âge, dans les
neurones du colliculus supérieur du chat [Wallace and Stein, 1997]. Cette augmentation pourrait être due
à l’éloignement des stimuli auditifs avec l’âge, le chat explorant alors son environnement et n’étant plus
dépendant de sa mère.
Deuxièmement, la capacité d’intégration des neurones multimodaux n’existe pas dès le plus jeune âge
(voir le chapitre 39 de [Calvert et al., 2004]). Il a été observé dans le colliculus supérieur que cette capa-
cité n’apparaissait pas de manière graduelle mais rapidement pour l’ensemble des neurones [Wallace and
Stein, 1997].



2.4. Les mécanismes corticaux multimodaux au niveau du cortex 37

Figure 2.2 – Représentations simplifiées des deux types de neurones bimodaux connus à ce jour. À
gauche, un neurone multimodal “classique“ dit excitateur-excitateur qui répond à chaque modalité indi-
viduellement et dont la réponse multimodale est plus forte que celle à chacun des stimuli modaux isolés.
À droite, un neurone multimodal excitateur-inhibiteur qui ne répond qu’à une modalité et dont l’autre
modalité inhibe la réponse multimodale. Tiré de [Calvert et al., 2004]

2.4 Les mécanismes corticaux multimodaux au niveau du cortex

Une aire est dite multimodale si elle contient des neurones multimodaux et donc qu’elle possède la
capacité d’intégrer l’information multimodale de manière non linéaire (voir section 2.3). La détection
de telles aires dépend des méthodes utilisées pour l’observation [Calvert et al., 2004]. Avec des enre-
gistrements intra corticaux, l’existence de neurones multimodaux est directement avérée. Mais avec des
méthodes de coloration, la détection porte uniquement sur la convergence de connectivités provenant de
différentes aires dédiées au traitement d’une modalité ou d’autres aires multimodales au sein de la même
aire. Cette dernière technique ne permet que de présager de l’existence de neurones multimodaux. De
même, les enregistrements par imagerie par résonance magnétique (IRM) ou électro-encéphalographie
font apparaître des zones corticales activées par des stimuli de plusieurs modalités permettant là encore
de présumer de la présence de neurones multimodaux. Nous présentons dans cette section les différentes
aires multimodales qui ont été trouvées dans le cortex ainsi que la connectivité entre ces aires. Cette
description ne se veut pas exhaustive sur les connaissances biologiques actuelles mais vise à en extraire
des principes généraux du traitement de l’information qui pourrait avoir lieu dans le cortex (pour plus de
détails biologiques se reporter à [Calvert et al., 2004,Cappe et al., 2009,Ghazanfar and Schroeder, 2006]).

2.4.1 Les aires multimodales

Localisation

Des aires multimodales ont été observées principalement dans trois zones du cerveau de la plupart
des mammifères [Pandya and Seltzer, 1982a] (voir figure 2.3 pour leurs localisations chez l’homme).
Premièrement, on trouve des aires multimodales à proximité des aires monomodales, recevant principa-
lement des connexions montantes provenant de ces aires monomodales, comme par exemple dans le STS
(Superior Temporal Sulcus) [Cusick, 1997]. Cette zone contient des neurones monomodaux et multimo-
daux qui répondent à des stimuli visuels, auditifs et somatosensoriels (voir par exemple [Baylis et al.,
1987,Bruce et al., 1981,Hikosaka et al., 1988,Mistlin and Perrett, 1990,Pandya and Seltzer, 1982b,Seltzer
and Pandya, 1994]). Il semblerait que certains neurones de cette zone corticale répondent aux mouvements
des lèvres et aux vocalisations et pourraient, à ce titre, faire du STS le siège de l’effet McGurk (voir le
chapitre 19 de [Calvert et al., 2004]). Chez le chat, l’AES (Anterior Ectosylvian Sulcus) est également une
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zone multimodale dans laquelle on retrouve des neurones monomodaux, bimodaux et trimodaux pour les
modalités visuelles, auditives et somatosensorielles (voir le chapitre 21 de [Calvert et al., 2004] pour plus
de détails).
Deuxièmement, les cortices temporal, pariétal et frontal contiennent des aires multimodales, qui reçoivent
des connexions montantes provenant d’aires monomodales mais également d’autres aires multimodales
et qui semblent impliquées dans des processus cognitifs haut niveau. Le cortex pariétal, en particulier
l’IntraParietal Sulcus, reçoit des signaux visuels, auditifs et somatosensoriels. Le cortex pariétal serait
également impliqué dans le codage d’actions motrices (voir [Colby and Goldberg, 1999,Duhamel et al.,
1998] et le chapitre 17 de [Calvert et al., 2004]). Le cortex ventral prémoteur chez le singe contient des
neurones trimodaux qui répondent aux stimuli tactiles, visuels et sonores près de la tête [Graziano et al.,
1999]. Le cortex préfrontal chez le singe est décomposé en plusieurs sous structures qui semblent non seule-
ment être multimodales (stimuli gustatif, somatosensoriel, visuel, odorant et auditif) mais également en
lien avec la mémoire de travail ou avec des mécanismes émotionnels et motivationnels (voir [Fuster et al.,
2000,Gaffan and Harrison, 1991,Romanski et al., 1999] et les chapitres 17 et 19 de [Calvert et al., 2004]).
Troisièmement, on trouve des neurones multimodaux dans des aires sous corticales, que nous ne détaillons
pas ici (voir [Stein and Meredith, 1993] et le chapitre 15 de [Calvert et al., 2004] pour plus de détails).

Figure 2.3 – Localisation des aires multimodales corticales et sous corticales pour le cerveau humain en
vues latérale (a), sagittale (b) et après suppression du lobe temporal (c). On trouve des aires multimodales
entre les aires sensorielles (en jaune), dans le cortex temporal et préfrontal et également dans des structures
sous corticales comme l’amygdale et les colliculi inférieur et supérieur. Tiré de [Calvert and Thesen, 2004a]

Organisation

Les aires multimodales comportent des neurones multimodaux mais aussi des neurones qui semblent
présenter un profil de réponse uniquement monomodal. Au sein d’une aire multimodale, ces neurones
sont organisés par groupes de neurones multimodaux et monomodaux. Les neurones multimodaux ont
tendance à se situer à proximité de groupes de neurones monomodaux des modalités correspondantes
(voir figure 2.4). Une telle organisation a été observée dans le STS [Beauchamp, 2005], dans le cortex
frontal [Rolls and Baylis, 1994], dans le cortex temporal [Dahl et al., 2009] et dans l’AES chez le chat
(voir le chapitre 21 de [Calvert et al., 2004]). Cette organisation pourrait s’expliquer par les connexions
provenant des aires monomodales. En particulier, le lien entre les connexions montantes dans l’AES du
chat et la présence de neurones multimodaux a été étudié (voir figure 2.5). Il a ainsi été montré que
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les neurones multimodaux étaient situés à la bordure des flux montants monomodaux. L’existence de
neurones multimodaux en dehors de ces bordures s’expliquerait par les connexions latérales existantes au
sein de l’AES.

Figure 2.4 – Organisation spatiale des neurones dans le STS du singe. La ligne en pointillés indique le
fond du sillon. Les zones sensibles à l’audition sont représentées en bleu, celles sensibles à la vue sont
en rouge et les zones multimodales sensibles aux stimuli audio visuels sont en vert. On observe une
organisation par ”patchs”, les neurones multimodaux ayant tendance à se situer entre des ”patchs” de
neurones monomodaux visuels et auditifs. Tiré de [Beauchamp, 2005]

Figure 2.5 – Les flux de connexions montantes, dans l’AES du chat, provenant des différentes aires
monomodales semblent ne pas se mélanger. On obtient ainsi des neurones multimodaux à la bordure de
ces faisceaux de connexions. Les connexions latérales au sein de l’AES expliquent la présence de neurones
multimodaux répartis dans toute l’aire. Tiré de [Calvert et al., 2004]

Développement des capacités multimodales

Les études sur l’évolution des caractéristiques des aires multimodales dans le cerveau sont rares. Chez
le singe, des neurones multimodaux ont été trouvés à la naissance dans le colliculus supérieur mais en
nombre largement inférieur à celui trouvé à l’âge adulte [Wallace and Stein, 2001]. En revanche, chez le
chat, aucun neurone multimodal n’a été observé à la naissance, ni dans le cortex ni dans le colliculus.
Ainsi, à la naissance, les neurones des aires multimodales ne présenteraient pas de caractéristiques mul-
timodales ou seraient inactifs. Leur apparition reste un phénomène encore peu compris. Elle relèverait
d’un phénomène progressif répondant à l’apparition de stimuli extérieurs et de neurones monomodaux
des modalités correspondantes [Wallace et al., 2006]. Cette hypothèse est toutefois contredite par l’ob-
servation de l’apparition de neurones bimodaux sensibles aux stimuli visuels dans le colliculus supérieur
du chat élevé dans le noir (voir le chapitre 39 de [Calvert et al., 2004]).
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2.4.2 Au niveau du cortex

Un traitement hiérarchique de l’information ...

Nous avons vu dans la section 2.4 que les aires multimodales reçoivent des connexions montantes
provenant d’aires monomodales et d’aires multimodales. Ces connexions sont souvent réciproques et
l’on observe, par exemple, des connexions descendantes du STS vers le cortex visuel primaire [Falchier
et al., 2002, Lyon and Kaas, 2002a, Lyon and Kaas, 2002b] ou des aires multimodales vers les cortices
auditif [Smiley et al., 2007], visuel [Falchier et al., 2002] ou somatosensoriel [Cappe and Barone, 2005].
Ces connexions descendantes des aires associatives vers les aires perceptives auraient d’ailleurs une grande
importance pour la formation de la perception [Rolls and Deco, 2002].

Cette organisation des connexions, ainsi que l’absence d’observation de connexions entre les aires
monomodales [Jones and Powell, 1970] (voir figure 2.6), ont donné naissance dans les années 60 à la
modélisation du cortex comme un système de traitement hiérarchique séquentiel de l’information. Les
différents flux monomodaux seraient ainsi traités par des aires corticales dédiées et indépendantes. Leur
mise en relation aurait lieu dans les aires multimodales qui créeraient une perception multimodale co-
hérente et s’occuperaient des tâches haut niveau. Un tel traitement de l’information permet d’expliquer
l’effet ventriloque [Bonath et al., 2007] (voir section 2.2.2). Lors de cet effet, une activité apparaît dans les
cortices visuel et auditif pour les neurones sensibles à l’emplacement exact de la source des stimuli dans
chacune des modalités. Après quelques millisecondes, correspondant au temps de trajet de l’aire visuelle
à l’aire auditive via les aires associatives, on observe une activité auditive pour les neurones sensibles à
l’emplacement spatial de la source du stimulus visuel.

... ou un cortex multimodal ?

Cette vision hiérarchique du traitement cortical de l’information a été remise en question par de ré-
centes observations biologiques. Il a été détecté par IRM une corrélation entre les activités des cortices pri-
maires auditifs et visuels chez le singe [Eckert et al., 2008]. Anatomiquement, de nombreuses connexions,
dites bas niveau, entre les aires corticales monomodales ont été mises en évidence chez différentes es-
pèces et pour des aires à différents niveaux de la hiérarchie (voir [Calvert and Thesen, 2004b, Cappe
et al., 2009,Cappe and Barone, 2005,Foxe and Schroeder, 2005,Kayser and Logothetis, 2007,Macaluso,
2006, Schroeder et al., 2003, Schroeder and Foxe, 2005]). L’intérêt de ces connexions reste à établir car
elles ne représentent qu’un faible pourcentage des connexions reçues au sein d’une aire monomodale. Ce-
pendant, il a été montré que l’ensemble de ces connectivités bas niveau dans V1 était aussi importante,
en nombre, que la connectivité descendante provenant de MT dont il a été prouvé l’influence sur l’activité
de V1 [Cappe et al., 2009]. La structuration de cette connectivité bas niveau est encore mal comprise,
des connexions bas niveau de types montant et descendant mais pas forcément réciproques, ayant été
observées. Il semblerait cependant que ces connexions bas niveau présentent également des propriétés
topographiques [Batardiere et al., 1998, Hall and Lomber, 2008] similaires à celles observées pour les
connexions entre aires de différents niveaux de hiérarchie (voir section 1.3).

Des neurones multimodaux ont été trouvés dans des aires supposées exclusivement monomodales
comme, par exemple, dans le cortex visuel chez le rat [Barth et al., 1995] ou dans le cortex auditif chez
le singe [Cappe et al., 2007, Kayser et al., 2008, Schroeder et al., 2001,Watanabe and Iwai, 1991] et
chez le furet [Bizley and King, 2008, Bizley et al., 2007]. Les neurones multimodaux, au sein des aires
monomodales, semble être localisés à la frontière entre les aires monomodales [Wallace et al., 2004]. Une
telle organisation est semblable à celle observée dans les aires multimodales (voir section 2.4.1).

Ces nouvelles découvertes tendraient à prouver que la structure corticale est générique. Chaque aire,
peu importe son niveau dans la hiérarchie, recevrait des connexions montantes et des connexions corticales
provenant d’autres aires corticales de différents niveaux de hiérarchie et de différentes modalités. Dans
une telle architecture, les propriétés fonctionnelles monomodales ou multimodales de chaque aire corticale
dépendraient principalement de la connectivité montante. La classification des aires comme monomodales
et multimodales deviendrait alors floue car le traitement de l’information serait dès le départ multimodal.
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Figure 2.6 – Représentation de l’architecture des cortices visuel, auditif et multimodal visuo auditif
chez l’homme. Les aires visuelles ainsi que leurs interconnexions sont en vert, celles du cortex auditif
en bleu et les aires multimodales en rouge. Les cercles concentriques montrent les différents niveaux de
hiérarchie, qui sont définis par le sens des connexions entre les aires, soit montantes, soit descendantes (voir
section 1.3). Abréviations utilisées : A1 (cortex auditif primaire), AIT (cortex inférotemporal antérieur),
f (aire impliquée dans la reconnaissance de visages), L (composants du système limbique), P (cortex
pariétal postérieur hétéromodal), Pf (cortex préfrontal latéral), s (aire encodant la localisation spatiale),
PIT (cortex inférotemporal postérieur), T (cortex temporal latéral hétéromodal), TF (partie du cortex
inférotemporal médian), v (aire impliquée dans la reconnaissance des caractéristiques de la voix d’un
individu), V1 (aire visuelle primaire), V2, V3, V4, V5 (aires visuelles supplémentaires), W (aire de
Wernicke), wr (aire encodant la forme des mots). Tiré de [Mesulam, 1998]

2.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les théories sensorimotrices qui proposent un cadre psychologique
de la perception. Ces théories sont fondées sur l’importance de la prise en compte de l’action pour l’émer-
gence de la perception et en particulier de la détection et de l’apprentissage d’invariants sensori-moteurs.
Chez les êtres vivants, l’état de l’environnement est obtenu par de multiples mesures apportant chacune
une information partielle dans une modalité spécifique. En pratique, les invariants sensori-moteurs se
traduisent alors par des motifs spatio-temporels présents dans le flux de données multimodales contenant
les sensations et les actions.

La prise en compte de multiples modalités captées dans l’environnement permet d’obtenir des infor-
mations diverses et de réduire le bruit inhérent aux capteurs. Cependant, un événement unique dans
l’environnement peut générer plusieurs flux monomodaux qui sont traités dans des zones spécifiques du
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cortex correspondant aux aires sensorielles et motrices. Des expériences psychologiques menées chez l’hu-
main tendent à montrer que le cerveau effectue une mise en relation de ces différents flux monomodaux
en cherchant à retrouver des invariants sensori-moteurs de l’environnement, afin d’obtenir une perception
multimodale cohérente. Un tel traitement de l’information se rapproche ainsi des théories sensorimotrices
de la perception. Nous nous inspirons de ce traitement cortical de l’information multimodale pour notre
modèle que nous introduisons dans le prochain chapitre.

Au niveau neuronal, l’intégration des flux monomodaux passe par deux mécanismes principaux.
Premièrement, un neurone multimodal présente un alignement de son profil de réponse pour chaque
modalité. Il répond ainsi de manière privilégiée à certains stimuli multimodaux qui sont concordants
spatialement et temporellement.
Deuxièmement, les neurones multimodaux sont capables d’intégrer l’information multimodale, c’est-à-
dire qu’ils fournissent une activité non linéaire en la somme des réponses monomodales correspondantes,
suivant un principe d’efficacité inversée.
Ces propriétés neuronales changent avec l’âge, ce qui se traduit par une modification des profils de réponses
du neurone, tendant à une plus grande discrimination de la concordance spatiale, une augmentation de
la tolérance au décalage temporel entre les modalités et une apparition soudaine de la non linéarité de la
réponse.

Des aires multimodales, qui contiennent des neurones multimodaux mais également monomodaux, ont
été trouvées dans tout le cortex. Elles semblent se positionner au sommet de la hiérarchie de traitement
de l’information corticale et pourraient être le siège de la mise en relation des informations traitées par les
différentes aires sensorielles. Cependant, des découvertes récentes ont révélé des activités multimodales
dans des aires supposées monomodales, ainsi que des connexions bas niveau topographiques entre ces aires
monomodales. De plus, les neurones multimodaux des aires monomodales semblent se situer à la bordure
des aires monomodales concernées, donnant lieu à une organisation spatiale relative entre les neurones
monomodaux et multimodaux semblable à celle observée au sein des aires multimodales. Ces découvertes
soulèvent l’hypothèse d’un cortex multimodal avec une architecture et un traitement de l’information
générique. Dans ce cadre, la différenciation entre les aires résulterait des informations contenues dans les
différents flux reçus. Notre modèle, dont nous décrivons les principes généraux dans le prochain chapitre,
s’inscrit dans cette idée d’un cortex multimodal en proposant un traitement multimodal de l’information
fondé sur l’utilisation de modules génériques de calculs.



Chapitre 3

Modèle bio inspiré pour l’apprentissage
multimodal

Notre travail traite de la mise en relation de différents flux d’informations modaux en vue de l’obtention
d’une perception cohérente de l’environnement. Nous entendons, dans ce manuscrit, le terme modalité
dans un sens large qui recouvre les notions de sens (vue, ouïe, toucher, goût, odorat, proprioception),
de sous modalités (couleur, forme, ...) et d’actions. De ce point de vue, notre travail peut se rapprocher
d’une vision gibsonienne de l’environnement. Par ailleurs, notre travail vise, à long terme, l’apprentissage
de fonctionnalités sensori-motrices en vue de l’interaction autonome d’un agent avec son environnement.
Certains des aspects que nous traitons dans notre travail sont à considérer sous cet angle.

Nous avons vu, dans le chapitre 2, que certaines expériences psychologiques semblent mettre en évi-
dence que le traitement cortical de l’information multimodale se fonde sur la détection et l’apprentissage
des invariants sensori-moteurs, invariants correspondant aux motifs spatio-temporels se répétant dans le
flux multimodal représentant l’état sensori-moteur de l’environnement. En effet, ces invariants permettent
non seulement une amélioration de la perception et de l’apprentissage, mais ils sont également pris en
compte lors de la formation d’une perception. Par ailleurs, les approches sensorimotrices soutiennent
l’idée que l’apprentissage de ces invariants est un point clé des capacités de perception et d’interaction
avec cet environnement. Cet apprentissage s’inscrit ainsi de manière cohérente dans notre perspective à
long terme de construction d’un agent autonome en interaction avec son environnement.

Nos travaux se situent dans le domaine des neurosciences computationnelles. Nous cherchons plus
particulièrement à nous inspirer des principes généraux d’architecture et de traitement de l’information
du cortex qu’à en effectuer une modélisation fine. Pour cela, nous utilisons une approche connexionniste,
à savoir une architecture distribuée avec des unités génériques ayant des fonctionnalités calculatoires
simples. Une telle approche nous oblige à penser le traitement de l’information de manière différente de
celle utilisée généralement en informatique. En l’utilisant, nous souhaitons apporter certaines propriétés
corticales du traitement de l’information telles que la plasticité et la robustesse qui sont généralement
absentes des modèles utilisant une approche traditionnelle de l’intelligence artificielle. De plus, notre
architecture s’appuie sur l’hypothèse d’un traitement générique multimodal de l’information (voir le
chapitre 2). Chaque unité traite ainsi des stimuli de l’ensemble des modalités, tout en étant sensible de
manière privilégiée à l’une des modalités. La réception de stimuli multimodaux provenant d’un même
motif spatial appris augmente l’activité de l’unité, même si cette dernière ne réalise pas d’intégration
multimodale similaire à celle observée pour les neurones. Par ailleurs, l’apprentissage progressif qui a
lieu dans le modèle amène, pour les unités, à un rétrécissement de leurs champs récepteurs dans chaque
modalité.

Dans cette thèse, nous nous intéressons à la détection et à l’apprentissage de motifs spatiaux réguliè-
rement présents dans un flux multimodal, en utilisant une architecture connexionniste afin d’obtenir des
propriétés de plasticité et de robustesse du traitement de l’information. Bien que cet objectif serve à struc-
turer la présentation de notre travail dans la suite du manuscrit, ce dernier a également d’autres visées.
Nous espérons, d’une part, fournir un éclairage sur les relations qui pourraient exister entre l’architecture
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du cortex et le traitement de l’information qui y est effectué. D’autre part, nous apportons une réflexion
sur certaines thématiques rencontrées en neurosciences comme les cartes auto-organisatrices, la mise en
relation de différents paradigmes ou encore le dilemme stabilité/plasticité. Nous introduisons, dans une
première section, le cadre général dans lequel s’inscrit notre travail ainsi que les modèles existants qui
traitent de l’apprentissage multimodal. Dans une seconde section, nous présentons plus précisément la
problématique abordée par notre modèle et les principes généraux de ce dernier. Cette présentation a
pour but de fournir une vision globale de l’architecture qui sera décrite plus en détail dans les chapitres 6
et 9 traitant respectivement de l’apprentissage de motifs spatiaux monomodaux et multimodaux.

3.1 Cadre général et modèles existants

Dans une première section, nous introduisons certaines notions importantes par rapport à notre étude.
Elle n’a pas pour but de rentrer dans des considérations théoriques hors du cadre de cette thèse mais vise
à poser un certain nombre de considérations générales par rapport aux comportements souhaités pour
notre modèle. La problématique traitée dans notre manuscrit est détaillée dans la section 3.2. Dans les
deuxième et troisième sections, nous présentons et discutons, au regard des comportements souhaités, des
modèles relevant respectivement des théories sensori-motrices et du domaine des neurosciences.

3.1.1 Cadre général

Notre travail traite de la mise en relation de différents flux d’informations modaux sous l’angle de
la détection et de l’apprentissage d’invariants sensori-moteurs présents dans l’environnement, invariants
dont l’importance pour la perception a été mise en évidence dans le chapitre 2. Nous ne traitons donc
pas du problème de binding consistant à retrouver, dans les différents flux d’informations, les différentes
propriétés d’un même objet lors de la présence de multiples objets dans l’environnement.

Généralisation

Toutes les considérations présentées ici s’appuient sur l’hypothèse que l’ensemble des invariants sensori-
moteurs perçus par un agent autonome agissant dans l’environnement, ensemble noté Ecorr est localement
continu. Par cette notion intuitive de continuité, nous entendons que pour tout invariant sensori-moteur
x appartenant à Ecorr, il existe un autre invariant sensori-moteur y ∈ Ecorr tel que y soit aussi proche
que l’on souhaite de x par rapport à une distance définie sur Ecorr (nous reviendrons sur cette notion de
distance dans le chapitre 4). À notre connaissance, cette hypothèse n’a été ni confirmée ni infirmée et est
généralement sous-jacente aux modèles utilisant les théories sensori-motrices.

Considérons l’exemple simple d’un environnement capté par deux modalités visuelle et auditive. Des
stimuli multimodaux sont projetés dans cet environnement, stimuli constitués d’un spot lumineux et d’un
bruit provenant de la même source localisée aléatoirement. Ce type de stimuli correspond à ceux utilisés
lors des tests psychologiques pour tester l’effet ventriloque (voir section 2.2.2). Dans ce cas, l’ensemble des
invariants sensori-moteurs de l’environnement correspond à l’ensemble des stimuli audio visuels dont les
sources sont temporellement et spatialement concordantes. Même dans ce cas simple, le nombre de motifs
spatio-temporels récurrents dans le flux multimodal capté de l’environnement est infini. Or, comme notre
substrat de calcul est fini, cela interdit un apprentissage exhaustif de ces motifs. Un agent autonome doit
cependant pouvoir percevoir l’environnement et agir sur lui quelle que soit la localisation d’un objet, la
position du corps de l’agent, ...

Un des problèmes que l’agent doit résoudre est ainsi l’apprentissage d’un ensemble infini sur un
substrat fini.
Une première solution consiste en une description mathématique de l’ensemble. Cependant, cette solution
ne nous paraît pas appropriée pour deux raisons. D’une part, cet ensemble semble avoir une structuration
complexe ce qui ne facilite pas sa description mathématique. D’autre part, une telle description ne nous
semble pas adaptée à un traitement distribué de l’information.
L’autre solution consiste à échantillonner cet ensemble. Les éléments de cet ensemble non représentés dans
le substrat sont alors interpolés à partir des éléments proches qui ont été appris. Nous parlons alors de
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généralisation des échantillons appris. C’est cette seconde approche, qui est utilisée dans certains modèles
robotiques (voir section 3.1.2), que nous avons choisi pour notre modèle.

Nous attendons de notre système qu’il soit capable d’apprendre un ensemble fini d’invariants multi-
modaux. Il doit également être capable de généraliser cet ensemble d’invariants appris, afin de pouvoir
non seulement agir dans un environnement supposé continu mais également dans des zones inconnues de
cet environnement. Nous tenons à préciser que cette notion de généralisation n’englobe pas de concepts
tels que le raisonnement par analogie ou l’exploration de l’environnement. Cette notion de généralisation
s’oppose à celle de catégorisation. Pour deux entrées légèrement différentes et proches d’une entrée ap-
prise, un système disposant d’une propriété de généralisation fournit deux sorties légèrement différentes.
Au contraire, un système de catégorisation fournit deux sorties identiques si ces deux entrées proches
appartiennent à la même catégorie.

Robustesse

Comme précisé précédemment, notre travail s’inscrit dans l’objectif global de l’interaction d’un agent
autonome avec son environnement. À ce titre, la robustesse du comportement de l’agent nous paraît
un point important dans sa capacité de survie dans cet environnement. Dans ce manuscrit, nous nous
intéressons plus particulièrement à deux types de robustesses : l’adaptabilité à un environnement sensori-
moteur changeant et la conservation des propriétés du système face à une défaillance du substrat de
calcul.

L’ensemble des invariants sensori-moteurs que l’agent doit apprendre est en perpétuelle évolution.
Cette évolution peut être le résultat, d’une part, d’une modification de l’environnement externe à l’agent.
Par exemple, de nouvelles perceptions sensorielles ou de nouveaux objets peuvent apparaître ou dis-
paraître lors de l’exploration de zones inconnues de l’environnement. D’autre part, le corps de l’agent
peut se modifier suite à un traumatisme ou par le vieillissement rendant ses senseurs et ses actuateurs
moins performants. Tous ces phénomènes entraînent des modifications des invariants sensori-moteurs per-
çus par l’agent auxquelles il doit s’adapter pour pouvoir continuer à interagir de manière efficace avec
l’environnement.

Notre travail se situe dans le domaine des neurosciences et cherche, à ce titre, à porter en informatique
certaines propriétés du traitement cortical de l’information. Une des caractéristiques les plus remarquables
du fonctionnement cortical est sa robustesse que ce soit face à des environnements inconnus ou en cas
de défaillance d’une partie du substrat neuronal. Le cortex peut en effet rester fonctionnel malgré la
défection de nombreux neurones chaque jour. De plus, lors de la destruction d’une partie plus importante
du substrat neuronal, à l’issue d’un accident par exemple, l’individu peut survivre malgré la dégradation
de certains traitements corticaux. De telles défaillances du substrat peuvent survenir pour un agent
artificiel comme, par exemple, un lien de communication ou une unité de calcul défectueux. Par ailleurs,
la recherche de cette propriété de robustesse en informatique apparaît particulièrement pertinente et
devient un domaine de recherche à part entière. En effet, la tolérance aux pannes dans les systèmes
informatiques critiques n’est actuellement obtenue que par une redondance limitée des calculs.

3.1.2 Modèles appliqués en robotique

Nous présentons dans cette section quelques modèles qui utilisent une approche sensori-motrice et nous
nous attardons en particulier sur ceux qui ont été utilisés sur des plateformes robotiques en interaction avec
l’environnement. En pratique, ces modèles traitent indirectement de la problématique de la multimodalité
car ils doivent prendre en compte l’ensemble des informations modales provenant des différents capteurs
robotiques. Par ailleurs, l’implémentation des approches sensori-motrices nécessite explicitement la prise
en compte de la dimension temporelle. En effet, un état perçu de l’environnement, sur lequel est appliqué
une action motrice, et le résultat perçu de cette action motrice ne sont pas disponibles au même moment.
Une solution consiste alors en l’apprentissage, non supervisé, de la fonction de transition sensori-motrice
de l’environnement, qui correspond à la relation entre un état du monde et l’état résultant de l’exécution
d’une action. De telles approches sont dites prédictives car elles permettent de prédire le futur état
sensori-moteur du monde étant donné l’état courant et l’action à exécuter.
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Ce type d’approche prédictive a, par exemple, été utilisée dans le modèle proposé par [Quinton,
2008]. Dans ce modèle, la fonction de transition sensori-motrice est apprise par une discrétisation de
cette dernière en un ensemble d’anticipations. Ce modèle considère des vecteurs regroupant l’ensemble
des informations sensorielles et motrices. Une anticipation correspond à la mise en relation de deux de
ces vecteurs si l’application de la commande motrice contenue dans le premier vecteur sur l’état sen-
soriel contenu dans le premier vecteur amène, après un certain temps fixé, à l’état sensoriel du second
vecteur. Un apprentissage supervisé ou par balbutiement moteur d’un ensemble d’anticipations permet
l’apprentissage discret de la fonction de transition sensori-motrice de l’agent. Le comportement de l’agent
dans tout l’environnement est obtenu par la généralisation de cet ensemble d’anticipations. Par ailleurs,
l’obtention d’un état sensori-moteur souhaité passe par l’activation de l’ensemble des anticipations per-
mettant d’amener à cet état. D’un côté, cette activité but est rétropropagée à travers l’ensemble des
anticipations permettant d’activer l’ensemble des anticipations envisageables amenant à l’état souhaité.
D’un autre côté, par un mécanisme réciproque, l’état actuel de l’environnement sensori-moteur entraîne
l’activation de l’ensemble des anticipations envisageables à partir de l’état courant. L’interaction entre ces
deux dynamiques de propagation d’activité amène à l’exécution d’une suite d’actions amenant de l’état
courant à l’état but.

Dans d’autres modèles, la fonction de transition sensori-motrice est obtenue par l’apprentissage du
modèle direct et/ou inverse du robot, c’est-à-dire de la fonction fournissant la conséquence sensorielle
(respectivement la commande motrice à effectuer) en fonction de la commande motrice effectuée (respec-
tivement l’état sensoriel souhaité). Par exemple, Martius [Martius and Herrmann, 2009] propose l’appren-
tissage de la matrice jacobienne du modèle direct du robot par l’interaction entre un module anticipateur
et un contrôleur. Le module anticipateur fournit un comportement homéostatique en cherchant à réduire
l’erreur de prédiction de l’état sensori-moteur du robot. De son côté, le contrôleur cherche au contraire
à faire bouger le robot en l’obligeant à agir dans l’environnement et à explorer des zones inconnues. Ce
modèle a été appliqué dans des environnements robotiques simulés et réels et amène les robots à dévelop-
per un comportement de déplacement autonome. Par ailleurs, ce comportement peut être influencé par
l’utilisation de contraintes proprioceptives.

Par ailleurs, Cuperlier et collègues [Cuperlier et al., 2007] ont appliqué une approche bio inspirée
à un apprentissage sensori-moteur (voir également [Hirel, 2011]). Dans leurs travaux, ils proposent une
architecture inspirée de l’hippocampe. Cette architecture permet l’apprentissage non supervisé de rela-
tions temporelles entre des stimuli provenant de différentes modalités, en combinant des neurones aux
propriétés d’évolution temporelles différentes et une mémoire associative. Elle a été utilisée, par exemple,
pour mettre en relation des informations motrices et des informations spatiales provenant d’unités ins-
pirées des cellules de lieux et utilisant des données visuelles. Les cellules de lieux sont des neurones de
l’hippocampe dont l’activité dépend de la localisation de l’agent à un endroit spécifique de l’environne-
ment, indépendemment de son orientation. Ce modèle permet ainsi à un robot d’effectuer des tâches de
navigation grâce à l’apprentissage des relations entre un ensemble de lieux et un ensemble de transitions
entre ces lieux, c’est-à-dire les commandes motrices permettant de passer d’un lieu à l’autre.

Ces modèles, fondés sur l’apprentissage des invariants sensori-moteurs résultant de l’interaction d’un
agent avec son environnement, permettent d’obtenir des résultats pratiques convaincants avec des robots
dans un environnement réel. Cependant, la construction de ces modèles s’appuie généralement sur des
principes informatiques de calculs centralisés. Il en résulte que ces approches sont généralement moins
plastiques et que le traitement de l’information effectué est moins robuste à une défaillance du substrat
de calcul, comparativement à ce que l’on peut observer dans le cerveau. Par ailleurs, bien que ces modèles
puissent traiter des flux multimodaux, les différentes informations reçues sont généralement traitées glo-
balement comme une information multi-sensorielle et non comme un ensemble d’informations sensorielles
distinctes. Ainsi, ces modèles ne traitent pas de la question de la mise en cohérence de différentes infor-
mations sensorielles non concordantes, telle qu’elle se produit avec l’effet ventriloque par exemple (voir
le chapitre 2). De plus, comme en pratique la taille des données captées dans l’environnement par chaque
capteur est très importante, le traitement d’une information multi-sensorielle risque de provoquer une ex-
plosion de la complexité de l’apprentissage (voir le fléau de la dimensionnalité défini par Bellman [Bellman
and Kalaba, 1959]).
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3.1.3 Modèles en neurosciences

Les modèles connexionnistes offrent intrinsèquement des propriétés de robustesse à la défaillance du
substrat de calcul. En effet, le traitement de l’information y est effectué de manière décentralisée et pa-
rallèle par de nombreuses unités ayant un fonctionnement générique. Ainsi, même en cas de défaillance
d’une partie du substrat de calcul, les unités intactes continuent de traiter l’information. De plus, les
propriétés du système émergent de l’apprentissage des fonctions neuronales et de la modification des
relations de connexions entre les unités. Ainsi, nous pouvons espérer que le modèle fournisse un compor-
tement émergent cohérent dans des situations imprévues. Nous présentons dans cette section certains des
modèles en neurosciences traitant de la fusion d’informations multimodales.

Apprentissage de catégories multimodales

Certains modèles correspondent à des mémoires multimodales associatives. Cela signifie que le système
est capable d’apprendre un stimulus constitué de plusieurs entrées dans différentes modalités. Une fois
cet apprentissage effectué, le système est adressé par contenu ce qui signifie qu’il est capable de retrouver,
par rapport à une ou plusieurs entrées fournies, les autres entrées composant le stimulus appris le plus
ressemblant aux entrées reçues (voir par exemple [Ackley et al., 1985,Hopfield, 1982,Kosko, 1988]). Ce
type de mémoire fournit ainsi une catégorisation des stimuli, un ensemble de stimuli distincts amenant
la même réponse du modèle. Ces mémoires ont, par exemple, été utilisées dans un robot simulé pour
l’apprentissage de correspondances entre une perception visuelle et une perception sonore dans une tâche
de détection de proies et de prédateurs [Chevallier et al., 2005]. Par ailleurs, Rolls et collègues ont utilisé les
mémoires associatives dans un modèle hiérarchique audiovisuel [Rolls and Deco, 2002]. Chaque modalité
y est représentée par une de ces mémoires qui sont interconnectées avec une autre mémoire représentant
une aire associative. Suivant la force de ces interconnexions, le modèle permet de reproduire l’effet Mc
Gurk décrit dans la section 2.2.2.

Les cartes auto-organisatrices de Kohonen, décrites plus en détail dans le chapitre 4, permettent
l’apprentissage d’une catégorisation topologique de l’environnement. En effet, chaque unité constituant
la carte est sélective à une zone de l’espace d’entrée et les sélectivités de deux unités proches dans la
carte sont proches dans l’espace d’entrée. Plusieurs auteurs ont proposé des modèles hiérarchiques de
cartes auto-organisatrices de Kohonen ou de ses dérivées dans lesquels chaque modalité est reçue et
traitée par une carte dite modale. La mise en relation des différentes modalités est obtenue au sein d’une
carte associative qui reçoit la sortie de l’ensemble des cartes modales [Johnsson et al., 2009, Papliński
and Gustafsson, 2005,Vavrečka and Farkaš, 2010]. Le traitement de chaque modalité au sein d’une carte
auto-organisation avant sa mise en relation multimodale permet non seulement un traitement monomodal
de l’information mais également de limiter la taille des cartes utilisées en comparaison d’une architecture
dans laquelle toute l’information multimodale serait traitée par une unique carte. De plus, en ajoutant
des connexions descendantes depuis la carte associative vers les cartes modales, Paplinski et Gustafsson
ont montré que la détection monomodale est plus résistante au bruit grâce à cet apport descendant
d’information multimodale [Papliński and Gustafsson, 2006].

D’autres modèles proposent un traitement de flux multimodaux par l’utilisation d’architecture inspirée
du traitement cortical de l’information multimodale. À ce titre, nous pouvons, par exemple, citer le
modèle proposé par Wysoski et collègues [Wysoski et al., 2010] qui propose une architecture comprenant
des voies de traitements visuels et auditifs spécifiques cortico inspirées, utilisant des neurones fréquentiels.
Ce modèle a est utilisé pour l’apprentissage et la reconnaissance de locuteur.

Par ailleurs, Hawkins [Hawkins and Blakeslee, 2005] a proposé un modèle de mémoire hiérarchique
temporelle permettant l’apprentissage de motifs spatio-temporels dans un flux multimodal quelconque 2.
L’architecture s’inspire des traitements corticaux et se place dans le cadre des approches prédictives.
Dans son modèle, chaque unité s’apparente à la notion de colonne corticale (voir la section 1.2) et reçoit
un flux d’entrée provenant soit d’une partie du flux multimodal d’entrée, soit des activités d’unités du
niveau inférieur. Chaque unité apprend de manière non supervisée un motif spatio-temporel dans ce flux
et s’active si le flux contient le motif spatio-temporel appris. La répartition des motifs au sein de chaque
niveau de la hiérarchie est assurée par une inhibition latérale. Ce modèle est ainsi capable d’apprendre des

2. voir le site www.numenta.com

www.numenta.com
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motifs spatio-temporels présents dans le flux d’entrée, ces motifs étant d’autant plus globaux spatialement
et stables temporellement quand on monte dans la hiérarchie. Le modèle est alors capable de reconnaître
les objets, même mouvants, qu’il a appris pendant une phase d’apprentissage. Cette architecture n’a, pour
le moment, été appliquée qu’à des stimuli sensoriels mais le traitement de l’information étant générique,
elle devrait également être capable d’apprendre des invariants sensori-moteurs. En effet, une commande
motrice pourrait être représentée, similairement à une entrée sensorielle, par un vecteur de valeurs.

Le modèle Bijama

Les différents modèles que nous venons d’évoquer dans cette section disposent de propriétés de robus-
tesse, grâce à l’utilisation d’une architecture connexionniste, et fournissent une catégorisation de l’espace.
Cette catégorisation ne permet pas d’obtenir la propriété de généralisation que nous recherchons pour
notre modèle (voir la section 3.1.1). À notre connaissance, le seul modèle connexionniste qui ait traité les
problématiques de généralisation et d’unification de stimuli multimodaux est le modèle Bijama, proposé
par Ménard [Ménard, 2006]. Dans Bijama, chaque flux modal est traité par une carte auto-organisatrice
ronde. Un des apports du travail de Ménard se situe dans l’utilisation du mécanisme des champs neuro-
naux au sein de ces cartes auto-organisatrices de Kohonen (voir le chapitre 4). Les champs neuronaux
offrent un codage spatial continu de l’espace d’entrée, sous la forme d’une bulle d’activité, et ainsi la géné-
ralisation des stimuli appris. La mise en relation des différentes modalités est obtenue par l’interconnexion
des différentes cartes autour d’une carte ayant un rôle associatif (voir la figure 3.1). Le codage spatial
obtenu dans chaque carte modale est conservé au niveau multimodal par l’utilisation de connexions en
bandes topographiques (voir la figure 3.2). Ces bandes contraignent la localisation des bulles d’activités
perceptives par un mécanisme de résonance entre les cartes qui aboutit à une perception multimodale
unifiée (voir la figure 3.1). Il en résulte également une contrainte de l’auto-organisation de chaque carte
aboutissant à un apprentissage des relations multimodales entre les stimuli monomodaux.

Figure 3.1 – Les différentes cartes modales sont reliées à une carte dite associative qui sert à la mise en
relation multimodale. Par les connexions réciproques en bandes entre chaque carte et la carte associative,
les bulles d’activités perceptives de chaque modalité doivent être situées de manière à être dans des bandes
qui se croisent en un point dans la carte associative comme c’est le cas sur la figure. Tiré de [Ménard,
2006].

Le modèle Bijama propose un ensemble de paradigmes offrant des propriétés intéressantes pour la
mise en relation multimodale de stimuli. Certains de ces paradigmes ont été une importante source
d’inspiration pour notre propre architecture (voir les chapitres 6 et 9). Cependant, ce modèle dispose
également de certains comportements fonctionnels que nous jugeons problématiques et que nous avons
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Figure 3.2 – La connexion entre deux cartes modales se fait par bandes, c’est-à-dire que chaque unité
dans une carte est uniquement reliée aux unités situées dans une bande dans l’autre carte. De plus ces
connexions sont topographiques, les bandes de deux unités proches dans une carte sont proches dans
l’autre carte. Tiré de [Ménard, 2006].

essayé de résoudre, entre autres, dans nos travaux.
Premièrement, nous ne sommes pas parvenu à utiliser ce modèle sur des tâches sensori-motrices simples,
la stabilisation de l’apprentissage apparaissant très sensible à la paramétrisation du modèle comme l’a
montré Alecu [Alecu et al., 2011]. Ce problème semble se manifester d’autant plus si l’on utilise une
seule modalité, ce qui rend pratiquement impossible le traitement monomodal de l’information avec
l’architecture Bijama.
Deuxièmement, l’utilisation de cette architecture avec un grand nombre de modalités ne semble pas
garantie pour deux raisons. D’une part, la dynamique de l’ensemble semble fortement dépendre des
interactions entre les cartes, à savoir que la convergence d’une carte pourrait dépendre de celle des autres
cartes. D’autre part, le profil de connectivité en bande utilisé pour la mise en relation multimodale des
cartes engendre des contraintes différentes suivant le nombre de cartes mises en relation.

Dans la prochaine section, nous présentons les principes généraux du modèle SOMMA que nous
proposons. Notre modèle a été pensé en adoptant une approche fondée sur un apprentissage progressif.
Cette approche permet non seulement de rendre le modèle plus stable et plus générique, comparativement
à Bijama, mais également de fournir de nouvelles propriétés qui nous semblent intéressantes vis-à-vis de
l’apprentissage non supervisé de motifs dans le flux multimodal (voir les chapitres 6 et 9 pour plus de
détails).

3.2 Modèle SOMMA

Nous présentons dans cette section les principes généraux de fonctionnement de notre modèle intitulé
SOMMA pour Self-Organizing Maps for Multimodal Association (littéralement cartes auto-organisatrices
pour une association multimodale). Cette description générale a pour but d’offrir une vision d’ensemble du
fonctionnement du modèle. Elle vise également à identifier les aspects fonctionnels importants du modèle
qui sont décrits plus en détail dans les chapitres 6 et 9, respectivement pour les aspects monomodaux et
multimodaux. Dans les deux premières parties, nous précisons le contexte de notre étude et les principes
généraux de traitement de l’information utilisés pour répondre aux problématiques posées. Dans une
troisième section, nous décrivons l’architecture globale de notre modèle ainsi que la dynamique d’évolution
de son état interne permettant d’obtenir les propriétés de traitement de l’information souhaitées.

3.2.1 Problématique

Nous avons vu dans le chapitre 2 que les théories sensorimotrices et les expériences psychologiques
soulignent l’importance, dans les capacités de perception et d’interaction avec le monde, de l’apprentis-
sage et de la détection des motifs spatio-temporels présents dans un flux de données multimodales. De
plus, des modèles utilisant un tel apprentissage fournissent des résultats convaincants sur des plateformes
robotiques (voir la section 3.1.2). Cependant, ces modèles s’appuient généralement sur des calculs centra-
lisés n’offrant qu’une robustesse limitée au modèle par rapport aux variations environnementales et à la
défaillance du substrat de calcul. Dans SOMMA, nous apprenons également des invariants pour fusionner
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des informations multimodales mais en utilisant une approche connexionniste afin d’obtenir un modèle
robuste. Cet apprentissage donne lieu à un ensemble discret de représentations des invariants, ensemble
que le modèle doit par conséquent être capable de généraliser (voir la section 3.1.1).

L’apprentissage spatio-temporel est un problème complexe, notamment parce que nous avons choisi un
niveau de modélisation mésoscopique pour notre architecture connexionniste, niveau de modélisation qui
ne tient pas compte de manière intrinsèque de la temporalité (voir section 1.2). Nous nous sommes donc
focalisés dans cette thèse sur l’apprentissage de motifs uniquement spatiaux se répétant régulièrement
dans un flux multimodal (voir la figure 3.3). Pour rappel, le terme de modalité englobe les notions de
sens, de sous modalité et d’actions motrices. Nous verrons dans le chapitre 9 des solutions permettant
une prise en compte de la temporalité des corrélations dans notre modèle.
Notre modèle SOMMA apprend les motifs spatiaux qui apparaissent régulièrement dans différents stimuli
d’un flux multimodal reçu en entrée, motifs que nous appelons corrélations. Une corrélation est dite
monomodale si le motif se situe dans une seule des modalités reçues. Au contraire, elle est qualifiée de
multimodale si le motif s’étend sur plusieurs modalités. Une corrélation multimodale est ainsi constituée
d’un ensemble de corrélations monomodales dites multimodalement corrélées ou reliées.
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Figure 3.3 – Dans notre travail, un flux multimodal correspond à un signal qui évolue dans le temps. Nous
avons représenté sur la figure, la valeur du flux à cinq instants différents. Dans ce flux, des motifs spatiaux
peuvent apparaître à plusieurs moments dans le flux. De tels motifs spatiaux répétitifs sont appelés
corrélation. Ce sont ces corrélations que notre modèle SOMMA doit apprendre de manière autonome.

SOMMA aborde la problématique de l’obtention d’une représentation unifiée des différentes infor-
mations modales reçues au travers d’un flux multimodal. Cette unification cherche à retrouver dans les
informations reçues une corrélation présente dans le flux, qu’elle soit directement apprise ou généralisée.
Notre modèle n’a pas été utilisé en boucle fermée avec l’environnement car cela nécessite non seulement la
prise en compte de l’aspect temporel, que nous avons délaissé, mais également la résolution de problèmes
plus complexes comme le choix d’action ou l’exploration. Une remise en perspective des différentes pro-
blématiques liées à l’utilisation de SOMMA en boucle fermée avec l’environnement est proposée dans le
chapitre 10.

En pratique, dans notre modèle, le flux multimodal est un ensemble de flux monomodaux. Chaque flux
monomodal est constitué d’une suite temporelle de stimuli qui sont des vecteurs contenant des valeurs
réelles. Ces valeurs peuvent correspondre à la capture de l’état de l’environnement par un senseur dont les
données ont été ou non prétraitées. Elles peuvent également correspondre à un ensemble de commandes
motrices fournies aux actuateurs. Ainsi, l’état sensori-moteur de l’environnement à un instant t est re-
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présenté par un point dans l’espace Rn1×n2×...×nm avec m le nombre de modalités et n1 à nm le nombre
respectif de valeurs provenant de chaque modalité. Les valeurs n1 à nm, généralement importantes, cor-
respondent aux dimensions apparentes de chaque espace monomodal. Les corrélations du flux multimodal
correspondent à des sous espaces de l’espace Rn1×n2×...×nm , les valeurs n’appartenant pas au motif étant
libres. L’ensemble des corrélations définit ainsi un sous espace de Rn1×n2×...×nm .

3.2.2 Principes généraux

Mise en relation multimodale

Dans le modèle SOMMA, le flux multimodal reçu est découpé en un ensemble de flux monomodaux.
Chaque flux monomodal est traité par une carte modale dédiée, dont l’architecture est générique (voir
la figure 3.4). Ce découpage peut s’apparenter au découpage en aires dans le cortex (voir le chapitre 2).
Il offre ainsi les avantages fonctionnels décrits dans la section 1.3.2, à savoir la limitation de la taille des
cartes nécessaire pour représenter l’espace d’entrée et une adaptabilité du traitement de l’information,
le tout en espérant pouvoir limiter le fléau de la dimensionnalité rencontré par certains modèles sensori-
moteurs (voir section 3.1.2). Chaque carte modale fournit une représentation du stimulus courant ce
qui permet, d’une part, de traiter des signaux monomodaux et, d’autre part, de réduire la dimension
intrinsèque du stimulus courant afin de faciliter la mise en relation multimodale. Dans notre modèle,
la représentation d’un stimulus est faite sous la forme d’une unique bulle d’activité stéréotypée, ce qui
facilite entre autres le débruitage de l’information (voir le chapitre 5 pour plus de détails). Cependant,
cette représentation d’une entrée modale, fournie par la carte, n’autorise la représentation de la présence
que d’une unique corrélation à la fois. Cette contrainte n’est pas limitative dans le sens où nous ne traitons
pas dans cette thèse de la représentation de plusieurs objets présents dans l’environnement. Par ailleurs,
elle peut s’apparenter à un mécanisme attentionnel, le système se focalisant sur un seul objet dans chaque
modalité. Nous revenons plus en détail dans les perspectives sur cette limitation de la représentation (voir
le chapitre 10).

L’ensemble des cartes modales sont reliées entre elles de manière réciproque (voir la figure 3.4).
Cette mise en relation a pour but d’unifier les informations provenant des différentes modalités par une
interaction entre leurs perceptions respectives. Au final, la perception multimodale de l’environnement
est distribuée dans l’ensemble des perceptions de chacune des modalités, chaque perception représentant
l’information dans une modalité en prenant en compte le contexte multimodal. Notre modèle est ainsi
capable de traiter de manière indifférenciée des stimuli multimodaux et monomodaux.

Auto-organisation et topographie

L’apprentissage des corrélations multimodales dans SOMMA doit permettre la généralisation de la
perception de n’importe quel stimulus, même si il est inconnu. Pour rappel, cela implique que deux stimuli
proches doivent être représentés dans le modèle par deux perceptions proches mais différentes. Afin de
fournir ce comportement, nous cherchons à obtenir l’auto-organisation des corrélations monomodales
apprises au sein de chaque carte, ce qui signifie que deux unités proches dans une carte discriminent
des corrélations proches. Cette structuration de l’information a été observée dans le cortex sensoriel
chez de nombreux mammifères (voir chapitre 1). Une telle organisation de l’information permet d’obtenir
facilement un codage spatial du stimulus monomodal courant qui facilite la généralisation des corrélations
apprises (voir le chapitre 4 pour plus de détails). Il est à noter que le découpage du flux multimodal permet
de faciliter l’auto-organisation des cartes en limitant la dimension intrinsèque de leur espace d’entrée.

Afin d’obtenir une généralisation des corrélations à un niveau multimodal, cette structuration spa-
tiale doit être conservée dans les connexions inter cartes modales. Pour cela, nous avons opté pour des
connectivités topographiques, ce qui implique que deux unités proches ont des champs récepteurs proches
(voir le chapitre 7 pour plus de détails). Ce type de connectivité offre une robustesse du calcul grâce
à la distribution de l’information dans le substrat de calcul. Cette connectivité spatialement restreinte
entre les cartes modales aura pour conséquence de contraindre les auto-organisations de chaque carte afin
d’être cohérentes avec l’ensemble de l’information multimodale (pour plus de détails voir le chapitre 7).
Ainsi, dans notre thèse, nous cherchons à étudier comment l’information peut se structurer spatialement
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Figure 3.4 – Nous avons représenté l’architecture et les connexions de l’architecture SOMMA appliquée
à un flux multimodal constitué de trois modalités. Chaque carte modale est constituée de colonnes
corticales génériques comportant trois étages. L’étage sensoriel reçoit un flux d’entrée modal qui est
le même pour toutes les colonnes d’une même carte (en vert sur le schéma). L’étage cortical reçoit
des connexions de l’étage perceptif d’autres colonnes par des connectivités topographiques spatialement
restreintes et réciproques (en rouge sur le schéma). Dans notre modèle, une colonne située à la position
(a,b) relativement à la taille de la carte recevra de chaque autre carte modale, des connexions à partir
des colonnes situées dans un rayon fixe autour de la colonne située à la position (a,b) relativement à
la carte (pour plus de détails se reporter au chapitre 7). L’étage perceptif reçoit des informations des
étages sensoriel et cortical de la même colonne ainsi qu’un flux latéral provenant des étages perceptifs
de toutes les autres colonnes de la même carte modale, en bleu sur le schéma (pour plus de détails
se reporter au chapitre 4). L’activité perceptive représente la perception du stimulus courant et sert à
moduler l’apprentissage des poids montants et latéraux (pour plus de détails se reporter aux chapitres 6
et 9).
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de manière décentralisée tout en respectant des contraintes de connectivité topologique fixées. Cette
problématique est motivée par le fait que, biologiquement, les connexions topographiques représentent
une grande partie des connexions corticales, que ce soit à partir d’aires sous corticales ou entre les aires
corticales, et que leur apparition peut avoir des origines génétiques (voir les chapitres 1 et 2). Cette thèse
se veut également complémentaire des travaux de Miikkulainen [Miikkulainen et al., 1997] qui montrent
comment une auto-organisation peut apparaître de manière simultanée à une connectivité topographique
dans le cortex visuel.

Approche connexionniste

Nous utilisons dans notre étude une approche connexionniste car, dans notre modèle, chaque carte est
constituée d’unités génériques, dont le traitement de l’information est simple (voir section 3.2.3 pour plus
de détails). Les propriétés du système, telles que l’auto-organisation des cartes modales et la perception
multimodale du stimulus courant, émergent grâce aux interconnexions entre ces unités élémentaires. De
plus, les calculs et les apprentissages effectués au sein de chaque unité de calcul sont locaux et décentralisés.
Cette approche cortico inspirée du traitement de l’information lui offre une robustesse à la défaillance du
substrat de calcul. En effet, chaque unité étant autonome au niveau de ses calculs et de son apprentissage
d’une part, et chaque donnée étant traitée par plusieurs unités d’autre part, la perte d’unités n’affecte que
peu le fonctionnement du reste du système. Nous pouvons également espérer que, par le côté émergeant
des propriétés, le modèle soit capable de s’adapter à des situations inconnues. Par ailleurs, la généricité
des unités aide à l’adaptabilité du système, une carte pouvant traiter n’importe quel type de flux d’entrée
et être reliée à tout type de flux multimodal.

Apprentissage continu et non supervisé

L’apprentissage utilisé dans SOMMA est un apprentissage non supervisé. Ce choix est différent de
celui fait dans certains modèles d’intelligence artificielle comme ceux utilisant un apprentissage par ren-
forcement pour guider l’apprentissage de l’agent vers un but. De plus, l’apprentissage dans notre modèle
est continu (online learning en anglais). Ceci s’oppose à certains modèles séparant l’utilisation du système
en une phase d’apprentissage puis une phrase d’exploitation pendant laquelle le système ne fait qu’utiliser
les connaissances précédemment apprises sans en acquérir de nouvelles. Ces contraintes d’utilisation d’un
apprentissage continu et non supervisé ont pour but de permettre au système d’apprendre de manière
autonome et d’exploiter ces connaissances tout au long de son fonctionnement. Elles lui offre en particulier
la possibilité de pouvoir s’adapter à un environnement dynamique.

3.2.3 Description générale
Notre modèle SOMMA se situe à un niveau d’inspiration biologique mésoscopique et utilise un codage

fréquentiel, c’est-à-dire que les unités échangent des valeurs réelles pouvant représenter biologiquement
des fréquences de décharge (voir le chapitre 1). D’une part, ce niveau de modélisation permet d’utiliser
des fonctions de traitement de l’information plus complexes qu’un simple intégrateur neuronal, tout en
conservant une plausibilité biologique et une approche connexionniste du traitement de l’information.
D’autre part, les profils de connexions ainsi que les fonctions réalisées à ce niveau de description sont
beaucoup mieux connus qu’au niveau microscopique.

Architecture et dynamique

Une carte modale est constituée d’un ensemble de colonnes corticales génériques topologiquement
organisées sur une surface bidimensionnelle (voir figure 3.4), afin de s’inspirer de la structure du cortex.
Chaque colonne est une brique élémentaire de calcul dans notre modèle et est constituée de trois étages,
chaque étage recevant un flux différent et ayant un rôle fonctionnel distinct.
Le premier étage, dit sensoriel, reçoit le flux monomodal provenant de l’environnement et en fournit un
codage tabulaire (voir [Baraduc, 1999]). L’ensemble des colonnes d’une même carte reçoit le même flux
d’entrée. L’activité de cet étage au niveau de la carte correspond ainsi à une sensation, c’est-à-dire une
représentation primaire de l’information provenant de l’environnement.
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Le second étage, nommé étage cortical, reçoit des connexions provenant de l’étage perceptif d’autres
colonnes situées dans les autres cartes modales. L’étage cortical représente d’une manière condensée l’in-
formation environnementale apportée par les autres modalités.
L’étage perceptif reçoit des connexions de l’étage sensoriel et de l’étage cortical mais également un flux
latéral d’informations provenant des étages perceptifs des autres colonnes de la même carte modale. Ce
flux latéral génère un mécanisme compétitif, entre les colonnes de la même carte modale, aboutissant à
l’émergence d’une bulle d’activité au niveau de la carte. Cette bulle d’activité apparaît dans une zone où
les activités sensorielles et corticales sont concordantes. L’activité de cet étage correspond à la perception
de la modalité comme un consensus entre la sensation locale et les informations provenant des autres
modalités.
Au niveau du système complet, les interactions entre les étages sensoriels, corticaux et perceptifs des
colonnes des différentes cartes permettent d’aboutir à une perception multimodale unifiée de l’environ-
nement (voir la figure 3.5).

carte modale 1 carte modale 2 carte modale 3

Figure 3.5 – Exemple de représentation d’un stimulus par le modèle SOMMA, après convergence de
l’apprentissage. Le niveau d’activité de chaque étage est représenté en niveau de gris, du blanc au noir.
Par l’auto-organisation de chaque carte modale, le stimulus monomodal courant provoque l’activation
des étages sensoriels de certaines colonnes spatialement proches. La perception faite dans chaque carte,
correspondant à la bulle d’activité, active dans les autres cartes les étages corticaux sensibles à des stimuli
multimodalement corrélés. L’influence conjointe des étages sensoriels et corticaux sur l’étage perceptif
amène à une perception dans chacune des cartes qui correspond à une perception multimodale unifiée,
située au niveau de colonnes dont les étages sensoriels et corticaux sont activés.

L’apprentissage des corrélations multimodales est obtenu par des mécanismes continus et décentrali-
sés de modification des poids des connexions des flux montants et corticaux. La modification des poids
des connexions montantes permet à chaque colonne de discriminer une corrélation monomodale présente
dans l’environnement. Cet apprentissage est modulé par l’activité de l’étage perceptif, ce qui fournit
l’auto-organisation de ces discriminations et offre ainsi un moyen d’apprendre la structure de l’infor-
mation monomodale (voir partie II). L’apprentissage des corrélations multimodales et de leur structure
consiste alors en l’apprentissage de la structure des correspondances spatiales entre les différentes corréla-
tions monomodales constituant les corrélations multimodales, qui se fait par deux moyens. D’une part, la
contrainte spatiale générée par la connectivité multimodale, via l’étage cortical, modifie la perception et
donc l’auto-organisation de chaque carte modale. D’autre part, les poids corticaux sont modifiés afin d’ap-
prendre précisément la correspondance des codages spatiaux des stimuli corrélés au niveau multimodal
(voir partie III).

L’apprentissage et la généralisation de la représentation de corrélations multimodales par un modèle
connexionniste apprenant de manière autonome est un problème complexe. Nous proposons une solution
à ce problème en adoptant une approche fondée sur un apprentissage progressif qui, dans notre modèle,
est constitué de deux phases.
Dans une première phase, le système apprend à détecter des corrélations afin d’en fournir une représen-
tation primaire.
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Sur cette base, lors d’une seconde phase, l’apprentissage de ces corrélations est spatialement structuré de
manière à fournir une représentation du stimulus courant, qui peut être généralisée.
Nous tenons à bien préciser que le découpage en phases successives de la dynamique de notre modèle
n’est qu’un artifice linguistique qui permet de rendre la présentation plus compréhensible. Les propriétés
du modèle émergent grâce à l’interaction et à l’apprentissage continu qui a lieu au sein du substrat de
calcul.

Cet apprentissage progressif est utilisé pour l’apprentissage des corrélations monomodales au sein de
chaque carte ainsi que pour celui des corrélations multimodales au niveau du modèle. Il en résulte une
dynamique globale qui se décompose en plusieurs étapes.
Premièrement, l’étage sensoriel développe un codage tabulaire représentant une sensation monomodale
de l’environnement, le codage de chaque colonne étant indépendant de celui des autres colonnes.
Cette sensation peut alors, dans un deuxième temps, faire émerger une perception monomodale par l’inter-
action entre les différentes colonnes. Cette perception permet l’organisation spatiale du codage sensoriel,
offrant une généralisation de la représentation du stimulus courant.
L’ensemble de ces perceptions modales correspond à une représentation primaire du stimulus multimodal,
chaque perception étant indépendante.
Par la mise en relation des différentes cartes modales, ces perceptions monomodales vont, dans un troi-
sième temps, s’influencer réciproquement pour aboutir à une perception multimodale. Cette dernière
procure la structuration de l’apprentissage des corrélations multimodales et la généralisation de la per-
ception multimodale.
Cette dynamique est compatible avec l’observation biologique d’une progressivité dans l’apparition des
neurones multimodaux dans le cortex, et donc de la capacité du cortex à mettre en cohérence l’ensemble
des informations disponibles (voir section 2.3).

Mise en perspective biologique

Dans cette section, nous replaçons notre architecture par rapport à la structure du cortex qui a été
décrite dans les chapitres 1 et 2. Les parallèles que nous dressons ici doivent être considérés dans une
approche d’inspiration corticale, notre modèle ne visant aucunement une modélisation précise de l’archi-
tecture corticale. Similairement à l’organisation du cortex, notre modèle adopte une structure laminaire,
avec des unités de calcul structurées verticalement. Notre architecture, dans laquelle chaque unité reçoit
l’ensemble des modalités via ses connexions multimodales, bien que traitant plus spécifiquement la mo-
dalité reçue par les connexions montantes, s’inscrit dans l’idée d’un cortex multimodal proposée dans
le chapitre 2. La terminologie des flux montants et latéraux est calquée sur leurs pendants biologiques.
Le flux multimodal, quant à lui, représente les connexions bas niveau entre les aires corticales dont la
nature précise est encore méconnue (section 2.4.2). Ainsi, l’étage sensoriel des colonnes peut être assi-
milé à l’étage IV du cortex qui reçoit le flux montant, l’étage cortical correspondant aux couches supra
granulaires qui reçoivent les connexions corticales et l’étage perceptif se référant aux couches V et VI
qui sont les couches de sortie mais qui reçoivent également le flux latéral. D’un point de vue structurel,
une carte modale peut s’apparenter à la notion de maxi colonne définie par Mountcastle et les colonnes
corticales peuvent correspondre à des mini colonnes (voir section 1.2). En effet, chaque colonne d’une
même carte modale reçoit le même flux d’entrée et offre une fonctionnalité différente sur ce flux. Cepen-
dant, une carte modale pourrait également se rapprocher de la notion d’aire dans le sens où elle reçoit en
entrée toute l’information d’une modalité. Nous verrons dans les perspectives (chapitre 10) comment les
notions structurelles et fonctionnelles d’aires corticales et de flux de connexions descendants au niveau de
la colonne pourraient être introduites dans notre modèle. Par ailleurs, nous tenons à bien préciser que la
dénomination de colonne corticale dans notre modèle est abusive d’un point de vue biologique puisqu’elle
correspond à la notion de mini colonne. Elle vise uniquement à refléter sa structure verticale traversant
la structure laminaire du modèle.
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3.3 Conclusion
Un agent perçoit l’état de l’environnement à travers un flux d’informations multimodales correspon-

dant soit à une information sensorielle provenant des capteurs, soit à des actions motrices effectuées par
l’agent. Notre travail se focalise sur la problématique de la fusion de ces différentes informations modales.
Pour cela, nous nous appuyons sur les observations psychologiques faites chez l’homme (voir le chapitre 2)
montrant que cette unification multimodale se fonde sur la recherche d’invariants sensori-moteurs. Avec
un substrat de calcul fini, l’apprentissage de l’ensemble de ces invariants est obtenu par son échantillon-
nage, le modèle devant alors être capable de généraliser cet apprentissage aux zones non échantillonnées.
Comme la prise en compte de la dimension temporelle n’est pas traitée de manière intrinsèque par un
système connexionniste de niveau mésoscopique comme le notre, nous traitons uniquement dans ce ma-
nuscrit des invariants spatiaux du flux multimodal, que nous appelons corrélations. Par ailleurs, notre
travail vise à long terme l’apprentissage de fonctionnalités sensori-motrices en vue de l’interaction d’un
agent avec son environnement. L’apprentissage d’invariants sensori-moteurs est cohérent avec cet objectif
car il est au centre des théories sensori-motrices d’interaction avec l’environnement (voir le chapitre 2).
À ce titre, la propriété de robustesse, sous laquelle nous regroupons les notions d’adaptabilité à un en-
vironnement changeant et de continuité de traitement en cas de défaillance d’une partie de substrat de
calcul, nous paraît importante.

Nous avons présenté dans ce chapitre certains modèles ayant abordé la thématique de fusion d’in-
formations multimodales. D’un côté, les approches sensorimotrices utilisées dans des modèles robotiques
fournissent des agents capables d’agir de manière autonome avec leur environnement. Cependant, ces
modèles, dont l’architecture est parfois bio inspirée, s’appuient généralement sur des calculs centrali-
sés octroyant au système une robustesse limitée. D’un autre côté, les modèles fondés sur une approche
connexionniste permettent intrinsèquement une bonne robustesse du système vis-à-vis de défaillances du
substrat de calcul et nous pouvons espérer, grâce aux propriétés émergentes du système, une meilleure
adaptabilité à des situations inconnues. Cependant, la plupart de ces modèles traitant de multimodalité
ont cherché à obtenir une catégorisation des informations reçues.

Nous proposons dans cette thèse le modèle SOMMA qui permet l’apprentissage, non supervisé et
continu, et la généralisation de corrélations présentes dans un flux multimodal. Par généralisation, nous
entendons que le système doit fournir une représentation proche mais différentes de deux entrées proches.
L’architecture connexionniste de SOMMA s’inspire des principes architecturaux et fonctionnels du cortex
décrits dans le chapitre 1 et pourrait permettre d’éclairer l’influence de l’architecture corticale sur le trai-
tement de l’information effectué. Chaque modalité du flux multimodal reçu par le modèle est traitée par
une carte modale dédiée qui en fournit une perception. Chaque carte modale a une architecture générique
constituée de colonnes corticales. Chaque colonne apprend à discriminer une corrélation monomodale.
Ces discriminations sont organisées topologiquement au sein de la carte afin de permettre la généralisa-
tion des corrélations apprises. Le traitement multimodal de l’information est obtenu par l’interconnexion
des différentes cartes modales par des connexions topographiques spatialement limitées. Cette contrainte
spatiale influe sur les perceptions dans chacune des modalités pour aboutir à une perception multimo-
dale unifiée. Elle permet également l’apprentissage des corrélations multimodales comme un ensemble
de corrélations monomodales. La topographie permet, quant à elle, la généralisation de ces corrélations
multimodales. Le fonctionnement du modèle SOMMA s’appuie sur certaines connaissances biologiques
concernant le traitement cortical de l’information multimodale présentées dans le chapitre 2. En particu-
lier, chaque carte de notre modèle reçoit l’ensemble des modalités ce qui s’inscrit dans l’hypothèse d’un
cortex multimodal.
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Nous avons présenté dans le chapitre 3 le fonctionnement global du modèle SOMMA qui a pour but de
traiter un flux d’informations multimodales. Pour cela, nous attendons de notre modèle trois propriétés
fonctionnelles.
Il doit apprendre de manière autonome les corrélations présentes dans le flux d’entrée. Pour rappel, une
corrélation correspond à un motif spatial apparaissant régulièrement dans le flux d’entrée.
Il doit fournir une représentation du stimulus fondée sur la recherche d’une corrélation présente dans le
stimulus.
Cette représentation doit être généralisable, c’est-à-dire que deux stimuli proches, même inconnus, doivent
avoir des représentations proches.
De plus, nous souhaitons que l’ensemble de ces propriétés soit obtenu par l’utilisation d’un paradigme
de calcul connexionniste et de règles d’apprentissage continues et non supervisées. Ces deux contraintes
ont respectivement pour but de fournir une robustesse du modèle à la défaillance d’une partie de son
substrat de calcul et de permettre au modèle de s’adapter de manière autonome à des variations dans le
flux d’entrée.

SOMMA est constitué par l’interconnexion de cartes modales génériques. Nous nous intéressons dans
cette partie à ces cartes modales utilisées de manière isolées. Cela signifie que la carte modale est utilisée
sans étage cortical. Cette démarche a de nombreux intérêts.
Premièrement, le fonctionnement isolé d’une carte modale permet à SOMMA de traiter indifféremment
des stimuli monomodaux ou multimodaux.
Deuxièmement, la validation fonctionnelle d’une carte nous paraît une étape indispensable avant d’envi-
sager son intégration dans une architecture plus large et récurrente.
Troisièmement, d’un point de vue pratique, cela permet de réduire l’espace de recherche des paramètres
du modèle complet en réglant chacune de ses sous parties indépendamment.

Le traitement multimodal de l’information dans SOMMA s’appuie sur celui fourni par les cartes
modales. Par conséquent, nous attendons de chaque carte modale qu’elle fournisse, sur le flux modal
qu’elle reçoit, le même traitement de l’information que le modèle SOMMA avec le même paradigme de
calcul et d’apprentissage. Une carte doit donc apprendre les corrélations monomodales présentes dans le
flux d’entrée, afin de fournir une perception du stimulus courant, généralisable à des stimuli inconnus.
De plus, le découpage du flux multimodal en un ensemble de flux modaux a pour but, entre autres, de
limiter le problème de course à la dimensionnalité. Une carte modale doit donc offrir une représentation du
stimulus courant de plus faible dimension que celle du stimulus, afin de faciliter le traitement multimodal
de l’information.

Dans le chapitre 4, nous présentons le paradigme des cartes auto-organisatrices qui permet de répondre
à la problématique de l’émergence d’une représentation généralisable et de plus faible dimension que celle
du stimulus courant. Nous traitons dans le chapitre 5 de l’apprentissage non supervisé et continu de
corrélations présentes dans un flux d’entrée et discutons de son intégration au sein du paradigme des
cartes auto-organisatrices. Dans le chapitre 6, nous détaillons l’architecture et le fonctionnement de notre
modèle de carte modale et validons expérimentalement l’ensemble de ses propriétés attendues pour le
traitement modal de l’information.
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Chapitre 4

L’auto-organisation comme structure
de l’information monomodale

Des expériences ont été menées chez plusieurs espèces de mammifères, notamment le chat et le singe,
afin d’étudier l’activité des aires visuelles du cortex en réponse à des stimuli simples comme des barres
orientées (voir par exemple [Georgopoulos et al., 1982,Gray and Singer, 1989,Hubel and Wiesel, 1962]). Ce
type d’expériences a permis d’aboutir à deux constatations. Premièrement, les colonnes corticales des aires
visuelles primaires et secondaires sont sensibles, entre autres, à l’orientation. Leur réponse est une fonction
décroissante de la différence entre l’orientation de la barre présentée et une orientation dite discriminée
pour laquelle la réponse est maximale [Albright, 1984]. Un tel codage est dit tabulaire [Baraduc, 1999].
Deuxièmement, au niveau des aires visuelles primaires et secondaires, ces discriminations présentent une
continuité spatiale, à savoir que deux zones proches ont des discriminations proches (voir la figure 1.5
et [Blasdel, 1992,Bosking et al., 1997] par exemple). On parle alors d’auto-organisation de l’aire. De telles
auto-organisations ont également été mises en évidence dans le cortex auditif où les colonnes sont sensibles,
entre autres, à la fréquence de la stimulation (voir par exemple [Bendor and Wang, 2005,Wessinger et al.,
1997]). Bien que, par exemple, le cortex visuel du rat soit organisé en “poivre et sel“ [Ohki and Reid, 2007],
les aires sensorielles présentent généralement une forme de continuité des discriminations, en particulier
chez les mammifères dits évolués (voir par exemple [Hluštík et al., 2001] pour le cortex somatosensoriel
chez l’humain). Cela laisse présumer de l’importance de l’auto-organisation des aires dans la capacité du
cortex à traiter un flux d’informations complexes.

D’un point de vue physiologique, la longueur des connexions dendritiques et axoniques des neurones
est coûteuse [Chklovskii and Koulakov, 2004]. En effet, une connexion longue implique en particulier une
irrigation sanguine plus importante, des délais de propagation plus longs et une atténuation du signal plus
forte. De plus, des connexions plus longues occupent un volume plus important, ce qui réduit le nombre
de neurones qui peuvent entrer dans une boîte crânienne de taille limitée. Avec une auto-organisation
des aires, les colonnes fournissant un traitement semblable de l’information sont proches et l’activité
résultante au niveau de l’aire est spatialement localisée. Cette localité permet de réduire la somme des
longueurs des connexions nécessaires pour avoir accès à l’ensemble de l’activité, ce qui permet de répondre
à la contrainte physiologique énoncée précédemment. De plus, le cerveau utilise des neuromessagers, tels
que la dopamine, hors du phénomène de la transmission synaptique. Ces neuromessagers se diffusent de
manière chimique dans une zone spatialement localisée du cortex et ont pour but de modifier les activités
neuronales et l’efficacité des connexions synaptiques. L’auto-organisation des aires permet ainsi de mieux
cibler l’influence de ces neuromessagers sur une fonctionnalité précise.

Dans la première section de ce chapitre, nous présentons le paradigme de cartes auto-organisatrices en
informatique. Bien que l’auto-organisation puisse relever du respect de contraintes biologiques, nous mon-
trons que cette structuration spatiale des données présente également des intérêts fonctionnels pour le trai-
tement de l’information. Nous détaillons également le modèle le plus utilisé de cartes auto-organisatrices,
à savoir les cartes de Kohonen, et regardons ses limites par rapport à nos exigences. Ceci nous amènera
à introduire le paradigme des champs neuronaux dynamiques, dans la seconde partie de ce chapitre.
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Nous y présentons ses propriétés et étudions son utilisation dans le cadre du paradigme des cartes auto-
organisatrices et plus spécifiquement au regard de notre problématique énoncée dans le chapitre 3.

4.1 Cartes auto-organisatrices

Dans le domaine des neurosciences computationnelles, les cartes auto-organisatrices sont un paradigme
de cartes neuronales, inspirées des aires sensorielles du cortex, qui permettent l’apprentissage d’une repré-
sentation topologique d’un espace d’entrée par échantillonnage. Nous présentons dans les deux premières
sections le paradigme des cartes auto-organisatrices ainsi que ses propriétés fonctionnelles. Nous dé-
taillons dans la troisième section le modèle de carte auto-organisatrice proposé par Kohonen et analysons
ses propriétés spécifiques par rapport à notre problématique.

4.1.1 Fonctionnement

D’un point de vue architectural, une carte auto-organisatrice est constituée d’un nombre prédéfini
d’unités génériques organisées suivant une topologie fixée a priori (voir figure 4.1). Chaque unité dispose
de deux étages en interaction. L’étage de détection est l’étage d’entrée de l’unité, il reçoit une succession
de stimuli provenant de l’espace d’entrée. L’étage de sélection est l’étage de sortie de l’unité, il correspond,
au niveau de la carte, à la représentation du stimulus courant.

Figure 4.1 – Une carte auto-organisatrice est constituée d’unités génériques u1 à un organisées suivant
une topologie fixée, ici mono dimensionnelle. L’étage de sélection est relié à l’étage de détection, au sein
de chaque unité, et aux étages de détection des autres unités suivant la topologie de la carte. Lors de
la réception d’un stimulus, l’étage de détection de chaque unité fournit un codage tabulaire du stimulus
courant (représenté ici en niveau de gris). L’étage de sélection établit une compétition de type winner
takes most de manière à fournir une activité spatialement localisée à l’endroit où l’activité de l’étage de
détection représente le mieux le stimulus courant. Cette activité (représentée en niveau de gris) module
en retour le codage tabulaire fourni par l’étage de détection.

D’un point de vue fonctionnel, lorsque la carte reçoit un stimulus, l’activité de l’étage de détection de
chaque unité est calculée au moyen d’un codage tabulaire de ce stimulus. Cela signifie que l’activité est
une fonction décroissante de la similarité entre le stimulus reçu et un stimulus dit discriminé pour lequel
l’activité est maximale.
L’étage de sélection produit au niveau de la carte une activité spatialement localisée à l’endroit où
l’activité de détection représente le mieux le stimulus courant. Cette activité est obtenue par un mécanisme
compétitif de type winner takes most ce qui signifie que l’activité de sélection est répartie sur un faible
nombre d’unités centrées sur une unité, dite gagnante, ayant la plus grande valeur. En pratique, l’activité
de l’étage de sélection d’une unité est une fonction décroissante de la distance dans la carte entre cette
unité et l’unité gagnante.
Au sein de chaque unité, l’activité de sélection influe sur le stimulus discriminé par l’étage de détection
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de telle sorte que le stimulus discriminé se rapproche du stimulus courant. Cette influence est d’autant
plus forte que l’activité de sélection est importante. Cet apprentissage définit une boucle de rétroaction
positive permettant d’obtenir l’auto-organisation des sélectivités au niveau de la carte. En effet, de par
le mécanisme compétitif, l’activité de sélection est localisée là où la détection est forte, ce qui signifie que
certaines unités sont déjà sensibles au stimulus courant. De plus, la localisation spatiale de l’activité de
sélection va amener l’unité gagnante et ses voisines à devenir plus sélectives au stimulus courant ce qui
provoquera une activité de détection plus forte dans cette zone à la prochaine présentation du stimulus.

Un modèle de carte auto-organisatrice est ainsi défini par trois éléments qui permettent la dynamique
précédemment décrite :

– l’équation de mise à jour de l’activité de détection qui doit fournir un codage tabulaire,
– l’équation de calcul de l’activité de sélection qui doit permettre une activité spatialement localisée,

reflet de l’activité de détection,
– la règle d’apprentissage de la discrimination de l’étage de détection, fonction de l’activité de sélec-

tion.

4.1.2 Propriétés

Projection de l’espace

Au niveau de la carte, l’activité de sélection est spatialement localisée et correspond à la représentation
du stimulus courant. Ainsi, chaque stimulus est représenté par un codage spatial ayant une dimension
égale à la celle de la topologie de la carte. Une carte auto-organisatrice permet donc de projeter topo-
logiquement l’espace d’entrée, qui est généralement de grande dimension apparente, sur un espace de
plus faible dimension, correspondant à celle de la topologie de la carte. De ce point de vue, les cartes
auto-organisatrices peuvent se rapprocher des paradigmes d’analyse de données par réduction de dimen-
sionnalité, comme l’algorithme d’analyse en composantes principales. L’étude des propriétés des cartes
auto-organisatrices dans cette optique demeure cependant complexe car ces cartes relèvent d’un appren-
tissage non supervisé et non d’une réduction explicite d’un critère. Pour plus de précisions, le lecteur
est invité à se référer à [Blayo and Demartines, 1991,Bougrain, 2000,Murtagh and Hernández-Pajares,
1995] pour une analyse comparative des méthodes d’analyse de données avec l’algorithme de carte auto-
organisatrice de Kohonen qui sera décrit dans la section 4.1.3.

Extrapolation

L’apprentissage qui a lieu dans une carte auto-organisatrice entraîne l’auto-organisation des discrimi-
nations des différentes unités au sein de la carte (voir la section 4.1.1). Le fait que l’étage de détection de
chaque unité ait une discrimination proche de celles des unités voisines résulte uniquement de l’influence
de l’activité de sélection, spatialement localisée dans la carte, sur les discriminations (voir la figure 4.2).
En particulier, l’apparition d’une discrimination à un stimulus ne nécessite donc pas la réception du sti-
mulus discriminé par l’unité. Ce comportement permet ainsi l’extrapolation des discriminations apprises
à des zones de l’environnement non encore explorées (voir figure 4.3).

4.1.3 Cartes de Kohonen

Modèle

Le modèle de cartes proposé par Kohonen [Kohonen, 1982] est le modèle de carte auto-organisatrice
le plus couramment utilisé dans la littérature.

L’étage de détection d’une unité se comporte de manière similaire aux neurones à prototypes (voir le
chapitre 1). Ainsi, chaque unité ui de la carte dispose d’un prototype, noté wi(t) qui est un vecteur de
même dimension que celle des stimuli. Ce prototype correspond au stimulus discriminé par l’unité. En
pratique, l’activité de détection de l’unité ui recevant le stimulus x(t) au temps t est notée di(t) et est
calculée suivant la formule :

di(t) = e−
||wi(t),x(t)||

α2
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Figure 4.2 – Soit trois unités d’une carte auto-organisatrice. Afin de faciliter la représentation, nous
présentons les stimuli par des barres orientées mais le raisonnement reste valable pour n’importe quel
type d’entrées. (A) Lorsque u1 reçoit un stimulus proche de celui qu’elle discrimine, l’activité de son
étage de détection est forte. Cela entraîne au niveau de la carte une activité dans l’étage de sélection
dont u1 est l’unité gagnante. L’unité u2, proche de u1, a donc également une activité de sélection forte.
Comme cette activité influence l’apprentissage de la discrimination de l’étage de détection, celui de u2
tend à discriminer le stimulus courant qui est proche de la discrimination de l’unité u1. (B) De la même
manière, u2 tend à apprendre une discrimination proche de celle de l’unité u3. Ainsi, l’étage de détection
de u2 tend à discriminer un stimulus proche de ceux discriminés par les colonnes voisines.

avec || · || une distance définie sur l’espace d’entrée et α un paramètre permettant de régler la largeur de
la courbe de réponse tabulaire de l’unité.

Le calcul de l’activité de sélection d’une unité dépend d’une fonction de distance, notée ||.||2, définie
par rapport à la topologie de la carte. Cette distance est généralement choisie euclidienne. L’activité de
sélection de l’unité ui, notée si(t), est calculée comme une gaussienne centrée autour de l’unité u∗ qui a
l’activité de détection la plus forte :

si(t) = e
− ||u

i,u∗||2
β2

avec β définissant la variance de la gaussienne.
À chaque présentation d’un nouveau stimulus, les prototypes des étages de détection sont modifiés

selon l’équation suivante, fonction de l’activité de sélection si(t) :

∀ui, dw
i(t)

dt
= ε ∗ si(t) ∗ (x(t)−wi(t)) (4.1)

avec ε le taux d’apprentissage compris entre 0 et 1.
Nous tenons à préciser que dans la version originelle de l’algorithme de Kohonen [Kohonen, 1982], les

paramètres ε et β sont définis en fonction du temps tels que lim
t→∞

β(t) = 0 et lim
t→∞

ε(t) = 0. Ces contraintes
permettent de garantir la convergence de l’algorithme, en faisant tendre la modification des prototypes
à la seule unité gagnante avec un pas tendant vers 0. En contrepartie, cette stabilisation empêche toute
adaptation à un environnement changeant et est par conséquent incompatible avec notre souhait d’un
modèle adaptatif à l’environnement. Comme ces contraintes ne sont pas nécessaires à l’émergence des
propriétés des cartes de Kohonen en pratique (voir [Cottrell et al., 1998] pour certains résultats mathé-
matiques), nous avons pris le parti de présenter l’algorithme avec des paramètres constants.

Avec la règle d’apprentissage définie par Kohonen, le prototype d’une unité se déplace vers le stimulus
courant d’une distance proportionnelle à l’activité de sélection. Il en résulte en particulier que le prototype
des unités ayant une activité de sélection nulle reste inchangé. Ainsi, la largeur de la gaussienne utilisée
pour le calcul de l’activité de sélection, réglable par le paramètre β, définit le nombre d’unités dont
le prototype va être déplacé vers le stimulus courant. La valeur de β modifie par conséquent l’auto-
organisation obtenue (voir figure 4.4).
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Figure 4.3 – Représentation de la projection des discriminations d’une carte auto-organisatrice recevant
un flux d’entrée d’un espace borné bidimensionnel. Les ronds correspondent aux discriminations des
différentes unités, les traits à la topologie de la carte et les points bleus aux stimuli d’entrée reçus par la
carte, tirés suivant une distribution uniforme sur l’espace d’entrée. Cette auto-organisation a été obtenue
grâce à l’algorithme de Kohonen, décrit dans la section 4.1.3, mais est représentatif du comportement
des cartes auto-organisatrices. Grâce à l’influence des unités voisines, l’unité en rouge développe une
discrimination à une zone de l’espace encore inexplorée. Ainsi, lors de la présentation de stimuli dans
cette zone, la carte en fournira une représentation spatialement proche de celles obtenues pour des stimuli
similaires. La carte est ainsi capable d’extrapoler sa représentation de zones apprises de l’environnement
à des zones encore inexplorées.

Propriétés

La règle de modification des discriminations (équation 4.1) consiste à déplacer le prototype des unités
ayant une activité de sélection non nulle en direction du stimulus courant. La longueur de ce déplacement
est proportionnelle à l’activité de l’étage de sélection de l’unité. Le prototype de chaque unité tend ainsi
vers la moyenne pondérée des stimuli reçus en entrée avec une pondération égale à l’activité de sélection.
Cela a plusieurs conséquences fonctionnelles spécifiques sur le traitement de l’information fourni par une
carte de Kohonen.

Premièrement, les cartes de Kohonen fournissent une quantification vectorielle de l’espace d’entrée,
c’est-à-dire que la distribution des prototypes de l’ensemble des unités de la carte tend à être égale à
celle de l’espace d’entrée. Nous donnons ici une explication intuitive de l’apparition de cette propriété
(pour les détails mathématiques le lecteur est invité à se référer à [Cottrell et al., 1998,Kohonen, 1982]).
À chaque présentation d’un stimulus, le prototype d’un certain nombre d’unités, nombre défini par la
largeur de la gaussienne de l’étage de sélection, va être déplacé vers ce stimulus (équation 4.1). Ainsi, plus
la distribution de probabilité dans une zone de l’espace d’entrée est importante, plus le nombre de stimuli
présenté à la carte, au cours du temps, provenant de cette zone va être important et plus le nombre
d’unités dont le prototype est situé dans cette zone sera grand.

Deuxièmement, comme deux unités proches ont une activité de sélection proche, le prototype d’une
unité est attiré par celui de ses unités voisines. Il en résulte que la discrimination d’une unité se situe
entre celles de ses unités voisines. Cela permet la capacité d’extrapolation des discriminations à une zone
inconnue de l’espace qui est une propriété générale des cartes auto-organisatrices (voir la section 4.1.2).
Cependant, dans le cas où les discriminations des unités voisines d’une unité u sont éloignées, la discri-
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Figure 4.4 – Influence du paramètre β sur l’apprentissage d’une carte de Kohonen. Sur ces exemples,
l’activité de détection (respectivement sélection) utilise une distance euclidienne sur l’espace bidimen-
sionnel d’entrée (respectivement une distance euclidienne sur la topologie bidimensionnelle de la carte).
Si β est faible (à gauche), la gaussienne de l’activité de sélection est étroite et l’apprentissage ne s’effectue
alors pratiquement que pour l’unité gagnante. Il en résulte que la carte est très peu auto-organisée. Il
est à noter qu’à la limite, lorsque β tend vers 0, on retrouve l’algorithme des k-means [MacQueen et al.,
1967]. Plus la valeur de β est importante (de gauche à droite), plus les prototypes des unités voisines sont
proches.

mination de l’étage de détection de u peut se situer dans une zone inatteignable de l’environnement (voir
figure 4.5). De telles unités sont qualifiées de mortes. L’extrapolation des discriminations proposée par
la règle d’apprentissage des cartes de Kohonen permet ainsi à la carte de représenter des zones encore
inexplorées de l’environnement mais qui peuvent être des zones inatteignables. La limite exacte entre ces
deux cas est floue mais dépend selon nous de la distance entre les prototypes de ses voisines. Si cette
distance est faible, on peut espérer que l’espace d’entrée est localement connexe et il est donc intéressant
d’extrapoler les prototypes. En revanche, si cette distance est trop grande, elle risque de relever d’une
rupture de connexité locale dans l’espace et l’extrapolation n’a alors aucune signification.

Troisièmement, chaque stimuli reçu par une unité peut être décomposé comme une information addi-
tionnée de bruit. Comme chaque unité apprend la moyenne pondérée des stimuli pour lesquels son étage
de sélection est activé, chaque unité apprend non seulement la moyenne de l’information contenue dans
les stimuli mais également la moyenne du bruit reçu.

Par ailleurs, les cartes de Kohonen sont généralement utilisées pour des problèmes de classification.
Considérons le diagramme de Voronoi des prototypes de l’ensemble des unités en utilisant la distance
sur l’espace d’entrée prise pour le calcul de l’activité de détection. Ce diagramme définit pour chaque
prototype une région de l’espace d’entrée qui est plus proche de ce prototype que de tous les autres.
Ainsi, lorsque la carte reçoit un stimulus quelconque appartenant à une région du diagramme de Voronoi,
l’activité de sélection sera la même puisqu’elle est centrée sur l’unité ayant l’activité de détection la plus
forte. Chaque unité de la carte de Kohonen peut ainsi être considérée comme une catégorie représentant
un ensemble de stimuli de l’espace d’entrée.

4.1.4 Utilisation des cartes auto-organisatrices dans notre architecture

Dans notre modèle SOMMA, décrit dans la section 3.2.3, les cartes modales sont constituées de co-
lonnes corticales génériques. Pour mémoire, cette terminologie est due à l’inspiration biologique de leur
structure et ne reflète pas une tentative de modélisation de la colonne corticale. Ces colonnes corres-
pondent à la notion d’unités utilisée dans les cartes auto-organisatrices. L’étage sensoriel est l’étage de
détection dans le sens où il fournit une représentation primaire du stimulus courant. L’étage de sélec-
tion, quant à lui, correspond à notre étage perceptif car il fournit une représentation plus évoluée du
stimulus, ici par un mécanisme compétitif de type winner takes most. L’étage cortical de nos colonnes
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Figure 4.5 – Résultat de l’apprentissage d’une carte de Kohonen avec un espace d’entrée ayant la forme
d’un L. L’activité de détection (respectivement sélection) utilise une distance euclidienne sur l’espace
bidimensionnel d’entrée (respectivement une distance euclidienne sur la topologie bidimensionnelle de la
carte). Les stimuli reçus par la carte sont représentés par des points bleus. Les prototypes des différentes
unités de la carte après apprentissage sont représentés par des cercles, et la topologie de la carte par
les traits reliant les différents cercles. On constate que la carte se déploie sur tout l’espace d’entrée,
permettant ainsi un codage spatial des différents stimuli. Cependant, on remarque l’apparition d’unités
dites mortes (en rouge) qui discriminent une zone inatteignable de l’espace d’entrée. Cela est dû à la règle
d’apprentissage des prototypes qui impose au prototype d’une unité de se situer entre les prototypes des
unités voisines.

n’est pas considéré dans le cadre d’une unique carte car il sert à l’intégration du contexte multimodal,
problématique non prise en compte par le paradigme des cartes auto-organisatrices. Cet étage ainsi que
son influence sur l’étage perceptif et donc sur la perception du stimulus courant seront détaillés dans le
chapitre 7.

Nous discutons dans cette section de l’adéquation du paradigme des cartes auto-organisatrices et
du modèle de Kohonen en particulier pour nos cartes modales. Pour rappel, nous attendons de ces
dernières qu’elles offrent quatre propriétés fonctionnelles, en utilisant un paradigme de calculs locaux et
décentralisés et d’apprentissage continu et non supervisé :

– l’apprentissage autonome de corrélations présentes dans le flux d’entrée,
– la représentation du stimulus courant fondé sur la détection d’une corrélation,
– la généralisation de cette représentation à des stimuli inconnus,
– une représentation de plus faible dimension que celle de l’espace d’entrée.

Intérêt vis-à-vis de notre problématique

La première propriété des cartes auto-organisatrices est leur capacité à projeter l’espace d’entrée sur
l’espace défini par la topologie fixée de la carte, qui est généralement de plus faible dimension que celle de
l’espace d’entrée. Cette réduction de dimensionnalité est un des objectifs de nos cartes modales, afin de
faciliter l’apprentissage des corrélations multimodales. De plus, cette projection peut être obtenue par un
apprentissage non supervisé et continu (voir la section 4.1.3) ce qui permet un apprentissage autonome
et une adaptation aux variations environnementales.



68 Chapitre 4. L’auto-organisation comme structure de l’information monomodale

La deuxième propriété des cartes auto-organisatrices réside dans l’organisation topologique des discri-
minations des différentes unités. Ainsi, deux unités proches ont des discriminations proches qui peuvent
porter sur des zones inexplorées de l’espace d’entrée. En utilisant un codage spatial continu comme
activité de sélection, les cartes auto-organisatrices offrent ainsi un substrat idéal à des mécanismes de
généralisation de la représentation du stimulus courant (voir la section 4.2.3 pour plus de détails).

Utilisation du modèle de Kohonen

Le modèle proposé par Kohonen est le plus utilisé et le plus étudié dans la littérature et sert de référence
pour les cartes auto-organisatrices. Cependant, certains aspects de ce modèle nous posent problème vis-
à-vis de notre problématique et de notre paradigme de calcul et d’apprentissage locaux et décentralisés.

Premièrement, chaque unité risque de ne pas apprendre une corrélation présente dans le flux d’entrée.
En effet, une corrélation correspond à un motif récurrent dans le flux d’entrée qui peut apparaître suivant
différents contextes, c’est-à-dire l’ensemble des autres valeurs du stimulus n’appartenant pas au motif.
Comme le prototype d’une unité correspond à la moyenne des stimuli reçus pondérée par l’activité de
sélection de l’unité, il pourrait représenter une corrélation dans un contexte moyen. Si cette corrélation
est présente dans un stimulus mais que le contexte associé est trop éloigné du contexte moyen appris,
l’unité ne sera pas capable de détecter la présence de cette corrélation.

Deuxièmement, de par son mode de calcul, la bulle d’activité de l’étage de sélection est centrée
sur une unité. Il en résulte que le codage spatial fourni par les cartes de Kohonen correspond à une
catégorisation de l’espace d’entrée (voir la section 4.1.3). Ainsi, deux stimuli appartenant à la même
catégorie sont représentés par la même activité. Cela va à l’encontre de notre objectif de généralisation
de la représentation du stimulus courant.

Troisièmement, dans le modèle de Kohonen, l’activité de l’étage de sélection est centrée sur l’unité
ayant la plus forte activité de détection. En pratique, cette unité est déterminée de manière centralisée
ce qui est en opposition avec notre paradigme de calcul.

Le premier problème est traité dans le chapitre 5. Afin de résoudre les deux derniers problèmes, nous
proposons d’utiliser le paradigme des champs neuronaux pour le calcul de l’activité de sélection des unités
d’une carte auto-organisatrice. Les champs neuronaux permettent l’émergence d’une bulle d’activité sur
un substrat continu, par un mécanisme compétitif de type winner takes most, en utilisant uniquement
des calculs distribués.

4.2 Théorie des champs neuronaux continus

Nous avons présenté dans la section précédente les intérêts fonctionnels du paradigme des cartes
auto-organisatrices que sont la représentation du stimulus courant de plus faible dimension que celle
du stimulus ainsi qu’une organisation topologique des discriminations dans la carte, substrat idéal à la
généralisation de cette représentation. Cependant, dans le modèle proposé par Kohonen, l’activité de
sélection est calculée de manière à être centrée sur une unité, ce qui fournit une catégorisation de l’espace
d’entrée. De plus, ce calcul est effectué de manière centralisée.

Afin de permettre la généralisation de la représentation dans nos cartes modales, nous devons utiliser
un calcul pour l’activité de sélection qui fournisse un codage spatial continu sur toute la carte, tout
en respectant notre paradigme de calculs locaux et décentralisés. Dans la littérature, un mécanisme
compétitif de type winner takes most décentralisé est généralement obtenu par l’utilisation du paradigme
des champs neuronaux. Dans cette section, nous présentons ce paradigme et en particulier l’équation
proposée par [Amari, 1977]. Nous discutons ensuite de la compatibilité de ce paradigme avec l’étage de
détection des cartes de Kohonen.

4.2.1 Description

Les champs neuronaux dynamiques (Dynamic Neural Fields en anglais) relèvent d’un paradigme
mathématique visant l’étude de l’activité corticale. Les modèles de champs neuronaux permettent l’émer-
gence de différentes dynamiques (voir [Beurle, 1956,Griffith, 1963,Griffith, 1965,Wilson and Cowan, 1973]
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par exemple). Dans ce manuscrit, nous nous intéressons plus particulièrement à la CNFT [Amari, 1977],
acronyme de Continuum Neural Field Theory ou littéralement théorie des champs neuronaux continus,
dont la dynamique est intéressante par rapport à notre problématique. Cette théorie considère l’activité
u d’un champ de neurones C organisé suivant sur un espace topologique continu M et soumis à une
excitation extérieure i. L’évolution de l’activité u est donnée par l’équation différentielle suivante :

∂u(x, t)

∂t
= −u(x, t)︸ ︷︷ ︸

terme de fuite

+ f

(∫
M

w(x− x′)u(x′, t)dx′
)

︸ ︷︷ ︸
terme latéral

+ i(x, t)︸ ︷︷ ︸
terme afférent

+h (4.2)

avec u(x, t) l’activité du champ au point x et au temps t, w une fonction définissant les poids de la
connectivité latérale, h le potentiel de repos du champ et f une fonction de gain qui est généralement
choisie comme une fonction sigmoïde ou linéaire.

Le champ est excité par le terme afférent et le terme de fuite fait en sorte de réduire son activité afin
que cette dernière tende vers le potentiel de repos en l’absence de stimulation. La dynamique globale
du champ réside dans l’influence du terme latéral qui met en relation les différents neurones du champ.
La fonction w joue donc un rôle crucial dans le comportement émergent du champ. Dans le modèle
d’Amari, w est choisi comme une différence de gaussiennes avec excitation locale et inhibition globale
(voir figure 4.6) suivant l’équation :

w(dx) = Ae−
|dx|2

a2 −Be−
|dx|2

b2

avec A (respectivement B) permettant de régler l’amplitude de la partie excitatrice (respectivement in-
hibitrice) de la connectivité et a (respectivement b) influençant la largeur de la partie excitatrice (respec-
tivement inhibitrice). Afin d’obtenir une forme en ”chapeau mexicain”, ces paramètres doivent respecter
les contraintes a < b et A > B. Cette connectivité provoque une excitation locale et une inhibition à
longue distance dans le champ.

0

Figure 4.6 – La connectivité latérale définie par la fonction w est prise comme une différence de gaus-
siennes dépendant de la distance dx entre les différents points du champ. Elle a une forme qui rappelle
un chapeau mexicain avec une partie excitatrice (en rouge) et une partie inhibitrice (en bleu).

Il est à noter que dans l’équation (4.2) d’évolution du champ, la fonction w est indépendante de x
ce qui signifie que la connectivité latérale est la même sur tout l’espace M. Le paradigme des champs
neuronaux proposent ainsi un mécanisme de calculs distribués mais également génériques. Par ailleurs,
w est également définie comme indépendante du temps et n’est donc pas soumise à apprentissage.

4.2.2 Propriétés
Un mécanisme compétitif de type winner takes most

La dynamique d’évolution du champ, définie par l’équation 4.2 de la CNFT, résulte de l’interaction
de trois termes (voir la figure 4.7).
Le terme afférent excite le champ, amenant à l’activation de certains neurones du champ.
Le terme latéral, via connectivité en différence de gaussiennes utilisée dans le modèle, entraîne qu’un
neurone activé dans le champ excite les neurones proches et inhibent les neurones distants. L’influence
continue et récursive de ce terme dans le calcul de l’activité du champ provoque deux phénomènes. Pre-
mièrement, l’apparition de bulles d’activités spatialement localisées, par l’influence de la partie excitatrice
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de la connexion. Deuxièmement, une compétition entre ces bulles si ces dernières se trouvent dans la par-
tie inhibitrice de la connexion car elles s’inhibent alors mutuellement.
Le terme de fuite régule l’activité apparaissant en chaque point du champ, de sorte qu’en l’absence d’ex-
citation afférente et latérale, le potentiel retrouve sa valeur au repos.
Au final, l’activité dans le champ est dirigée par la réception d’une excitation par le terme afférent. En
cas d’excitation, l’équation de la CNFT aboutit à l’émergence d’une ou plusieurs bulles d’activités, là
où le champ est excité, bulles situées à une distance supérieure à la largeur de la partie inhibitrice de la
connexion latérale.

Figure 4.7 – En haut à gauche (respectivement en haut à droite) est représentée l’évolution du terme
afférent de l’équation 4.2 (respectivement de l’activité du champ) en fonction du temps. Les activités
sont figurées en niveau de gris suivant l’échelle mise à droite. En bas (gauche et droite) est représenté la
convolution du terme afférent initial par la connectivité latérale. Sur le graphique temps/espace montrant
l’évolution de l’activité du champ, nous pouvons constater l’influence des trois termes. Dans un premier
temps, nous mettons une activité d’entrée comportant deux gaussiennes de variances et d’amplitudes
différentes. En réponse à cette stimulation, une activité apparaît dans le champ là où le terme afférent
est non nul. Le terme latéral provoque alors une compétition spatiale dans le champ. L’activité de ce
dernier converge dans notre cas vers une unique bulle car la connectivité inhibitrice utilisée s’étend sur
tout le champ. Cette bulle d’activité est localisée à l’endroit où l’activité afférente est la plus spatialement
cohérente, c’est-à-dire que l’activité afférente convoluée par les poids latéraux est la plus forte. Dans un
second temps, nous supprimons l’entrée du champ ce qui a pour conséquence de rendre le terme afférent
nul et de faire décroître l’activité du champ jusqu’à son potentiel de repos, ici fixé à 0.
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Nous venons de voir que l’équation de la CNFT fournit un mécanisme de compétition spatiale au
sein du champ, aboutissant à l’émergence de bulles d’activités situées là où l’activité afférente est la
plus cohérente et de telle sorte que la distance entre deux bulles soit supérieure à la largeur de la partie
inhibitrice de la connexion latérale. En particulier, dans le cas de l’utilisation d’une connectivité latérale
dont la partie inhibitrice s’étend sur tout le champ, le champ fournit alors une unique bulle d’activité, ce
qui correspond à un mécanisme compétitif de type winner takes most. Ce mécanisme compétitif fourni par
la CNFT a des propriétés fonctionnelles différentes de celui utilisé par l’étage de sélection des cartes de
Kohonen (voir section 4.1.3). Premièrement, avec la CNFT, le calcul s’effectue sur un substrat continu et
il en résulte que la bulle d’activité peut se situer à n’importe quel emplacement du champ. Deuxièmement,
dans le cas du modèle de Kohonen, la zone gagnante correspond au voisinage de l’unité qui a la plus forte
activité. Ici, la bulle émerge à l’endroit où le terme afférent est le plus spatialement cohérent, c’est-à-dire
que l’activité combinée du terme afférent reçu par des neurones voisins est la plus forte. Cela se traduit
par le fait que la convolution du terme afférent par le noyau de connectivité latérale utilisé est la plus
forte (voir figure 4.7).

Filtrage du bruit

Deux points du champ se situant à une distance supérieure à la largeur de la partie excitatrice de la
connectivité latérale ne peuvent s’exciter et donc appartenir à la même bulle d’activité. La largeur de la
bulle d’activité émergente du champ est ainsi contrainte par le profil de connexion et ne dépend donc
pas en particulier de l’entrée (voir figure 4.8). De plus, l’application récursive du terme latéral tend à
lisser la forme de la bulle d’activité émergeant dans le champ, peu importe celle de l’activité afférente
(voir figure 4.8). La forme stéréotypée de la bulle permet ainsi de filtrer le bruit contenu dans l’activité
afférente.

Résistance aux distracteurs

Plaçons nous dans le cas d’une connectivité latérale avec une partie inhibitrice étendue sur tout le
champ, ce qui a pour conséquence que l’équation de la CNFT fait émerger une unique bulle d’activité
à l’endroit où le terme afférent est le plus spatialement cohérent, et considérons le scénario suivant. Le
champ reçoit un terme afférent dont la zone A est la plus cohérente spatialement. Une fois que la bulle a
émergé dans le champ au niveau de la zone A, nous ajoutons au terme afférent une activité dans une zone
B, de manière à ce que cette dernière soit la plus spatialement cohérente. On constate que, malgré l’ajout
de cette activité, la bulle d’activité peut rester fixe (voir figure 4.9). Cette propriété, appelée résistance
aux distracteurs, se traduit par le fait que la bulle d’activité tend à rester sur la zone de l’activité afférente
qui a produit l’émergence de la bulle. Cette dynamique s’explique par l’influence du terme latéral dans
l’équation (4.2) d’évolution de la CNFT. Une fois la bulle émergée, ce terme est positif uniquement dans
la zone A, du fait de la présence de la bulle d’activité, alors qu’il est négatif ailleurs à cause de l’inhibition
due à cette même bulle. L’équation fournissant un mécanisme de compétition spatiale, pour qu’une bulle
émerge dans la zone B, il faut que la somme des trois termes de l’équation dans la zone B soit plus forte
que celle dans la zone A. Cela implique que l’influence du terme afférent en B doit être significativement
plus forte que celle en A afin de contrecarrer l’influence du terme latéral.

Cette propriété de résistance aux distracteurs permet au système de se focaliser sur une zone spa-
tialement cohérente du terme afférent. Le champ est même capable de suivre le déplacement de cette
zone si la vitesse de déplacement de cette dernière n’est pas trop rapide par rapport à la dynamique de
stabilisation du champ. Grâce à cette propriété les champs neuronaux ont été utilisés comme mécanismes
attentionnels dans différents modèles connexionnistes (voir par exemple [Fix, 2008]).

4.2.3 La CNFT comme étage de sélection d’une carte de Kohonen

L’étage de sélection d’une carte auto-organisatrice doit fournir un mécanisme compétitif de type
winner takes most à partir de l’activité de l’étage de sélection. Afin de satisfaire cette propriété, nous
considérons le paradigme de la CNFT avec un profil de connexion latérale ayant une partie inhibitrice sur
toute la carte afin de garantir l’unicité de la bulle d’activité émergente. Nous étudions dans cette section
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Figure 4.8 – À gauche (respectivement à droite) est représenté l’évolution du terme afférent de l’équa-
tion 4.2 (respectivement de l’activité du champ) en fonction du temps. Les activités sont figurées en niveau
de gris suivant l’échelle mise à côté. Les deux entrées soumises successivement au champ contiennent une
gaussienne centrée sur le même point de l’espace mais qui ont des variances différentes. Ces entrées sont
additionnées d’un bruit uniforme. On constate que le champ fait émerger une activité sous la forme d’une
bulle malgré la présence de bruit et que la largeur de la bulle est constante, peu importe l’entrée, car elle
est contrainte par la partie excitatrice de la connectivité latérale utilisée.

l’utilisation d’un tel paradigme en tant qu’étage de sélection d’une carte de Kohonen (voir la section 4.1.3).
L’activité de détection di(t) d’une unité ui au temps t ainsi que la mise à jour du prototype wi(t) sont
ainsi mises à jour suivant les règles définies par Kohonen, qui sont, pour rappel :

di(t) = e
||wi(t),x(t)||

α2

∀ui, dw
i(t)

dt
= ε ∗ si(t) ∗ (x(t)−wi(t))

avec x(t) le stimulus courant. Pour les autres notations, se reporter à la section 4.1.3.

Utilisation comme étage de sélection

Une carte auto-organisatrice est composée d’unités, organisées suivant une topologie, qui définissent
un espace discret. Or, l’équation de la CNFT décrit l’évolution d’un champ de neurones répartis sur
un substrat continu. Afin de l’utiliser dans une carte auto-organisatrice, nous discrétisons spatialement
l’équation de la CNFT afin de ne l’évaluer qu’aux emplacements des unités composant la carte. Ainsi,
l’activité de sélection si(t) de l’unité ui au temps t est calculée suivant l’équation :

∂si(t)

∂t
= −si(t) + f

∑
j 6=i

w(||ui, uj ||2)sj(t)

+ di(t) + h (4.3)
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Figure 4.9 – Dans ce scénario, l’entrée initiale du champ contient une gaussienne. Comme attendu,
l’équation de la CNFT fait émerger une bulle d’activité spatialement localisée au niveau de la gaussienne.
On ajoute ensuite une autre gaussienne de plus forte amplitude et de même variance au terme afférent, en
conservant la première présentée. On constate que l’activité du champ ne change pas alors que l’activité
afférente est maintenant plus spatialement cohérente à l’emplacement de la nouvelle gaussienne. Cette
dynamique, appelée résistance aux distracteurs, est due à l’auto-excitation de la bulle d’activité provoquée
par l’influence du terme latéral.

w est une fonction définissant la connectivité, en différence de gaussiennes, entre les unités, ||.||2 est
la distance entre les colonnes se basant sur la topologie fixée pour la carte, f représente la fonction
d’activation de l’unité, di(t) est l’activité de l’étage de détection de la colonne ui et h représente le
potentiel de repos de l’unité.

Une telle discrétisation spatiale du calcul engendre des erreurs de calculs de l’évolution de l’équation
différentielle. Cependant, les propriétés de la CNFT présentée dans la section 4.2.2 restent valables en
pratique avec cette discrétisation.

Par ailleurs, l’utilisation du paradigme des champs neuronaux en tant qu’étage de sélection d’une
carte auto-organisatrice modifie la dynamique de cette dernière. En effet, la convergence de l’activité
de sélection vers une bulle d’activité prend une certaine durée. D’une part, ceci nécessite le maintien
de présentation du stimulus à la carte afin de permettre la stabilisation de l’activité. D’autre part, ce
temps de stabilisation nécessaire à la convergence de l’équation 4.3 engendre une activité de sélection
erronée par rapport à l’entrée détectée et donc un apprentissage incohérent. Afin de minimiser cet effet,
la présentation du stimulus peut être maintenue suffisamment longtemps pour que le temps de convergence
soit négligeable par rapport au temps de présentation total du stimulus. Ainsi, la constante de temps
pour l’apprentissage doit être choisie très inférieure à celle utilisée pour le calcul de l’activité de sélection.
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Un mécanisme compétitif permettant apprentissage continu et généralisation

Les champs neuronaux proposent un mécanisme compétitif de type winner takes most qui conduit à
l’émergence d’une bulle d’activité (voir section 4.2.2). La forme de la bulle est stéréotypée ce qui signifie
en particulier que sa largeur est constante peu importe l’entrée fournie. Comme l’activité de sélection
dirige l’apprentissage des prototypes des unités, une bulle de largeur constante permet un apprentissage
continu, de la même manière qu’une gaussienne de taille constante dans le modèle de Kohonen (voir la
section 4.1.3).

Bien que, dans le cadre d’une carte auto-organisatrice, l’équation de la CNFT ne soit évaluée qu’aux
emplacements discrets des unités, son paradigme se fonde sur un substrat de calcul continu. En consé-
quence, la bulle d’activité émergente n’est pas forcément centrée sur une unité de la carte mais peut être
localisée en tout endroit de l’espace continu. Cette continuité du codage spatial de l’étage de sélection
permet ainsi d’obtenir une activité de sélection distincte pour des stimuli différents. Combinée à l’or-
ganisation topologique des discriminations de l’étage de détection, cette bulle d’activité offre un codage
spatial continu qui permet un mécanisme de généralisation des discriminations apprises pour l’ensemble
de l’espace.

Conséquences de la propriété de robustesse aux distracteurs sur la dynamique

L’utilisation du paradigme de la CNFT en tant qu’étage de sélection d’une carte de Kohonen per-
met ainsi d’obtenir un modèle fournissant trois des quatre propriétés recherchées pour notre modèle de
carte modale : une représentation du stimulus courant de plus faible dimension que celle du stimulus,
représentation qui est généralisable à des stimuli inconnus. Cependant, nous allons voir dans cette section
que l’intégration du paradigme de la CNFT au sein de la dynamique d’auto-organisation de la carte est
rendue difficile par la propriété de robustesse aux distracteurs de la CNFT.

Étudions le comportement de la CNFT par rapport aux différents comportements attendus pour
l’étage de sélection au cours du temps (voir figure 4.10).
Au début de l’apprentissage, les discriminations de l’étage de détection ne sont pas spatialement orga-
nisées. L’étage de sélection doit alors fournir une bulle d’activité qui est différente suivant les stimuli
afin qu’ils soient appris dans des zones différentes de la carte. Lors de la réception du premier stimulus,
la CNFT est capable de faire émerger une bulle d’activité. Lors du changement de stimulus, comme les
discriminations ne sont pas organisées dans la carte, l’activité de détection risque de ne pas disparaître
là où la bulle est apparue, et de ne pas être significativement plus forte à un autre emplacement. Par la
propriété de résistance aux distracteurs de la CNFT, la bulle d’activité peut rester fixe, ce qui n’est pas
le comportement souhaité.
Une fois que l’apprentissage commence à converger, la réception d’un stimulus provoque l’apparition
d’activités spatialement localisées dans l’étage de détection. L’étage de sélection doit alors fournir une
bulle d’activité là où l’activité de détection est forte. La CNFT fournit ce comportement puisque la bulle
émerge là où l’activité afférente, ici l’activité de détection, est la plus spatialement cohérente. De plus,
comme l’activité de détection est significativement différente pour des stimuli différents, la bulle d’activité
change de localisation lors de la réception d’un nouveau stimulus par la carte.

Nous avons vu dans la section 4.1.3 que, dans le modèle de Kohonen, le prototype d’une unité était
égal à la moyenne des stimuli reçus pondérés par l’activité de sélection. En cas d’utilisation de la CNFT
pour le calcul de l’activité de sélection, nous venons de mettre en lumière que la bulle d’activité pouvait
rester fixe au début de l’apprentissage. Cela a pour conséquence que les unités sous la bulle convergent
vers la moyenne des stimuli reçus. En pratique, on obtient ainsi une auto-organisation dans laquelle tous
les prototypes sont proches de la moyenne de l’espace d’entrée (voir figure 4.11). La carte ne représente
alors pas bien l’espace d’entrée puisqu’aucune unité n’est sensible à des stimuli éloignés de la moyenne de
l’espace d’entrée. Pour une étude plus détaillée des problèmes liés à l’utilisation des champs neuronaux
dynamiques pour les cartes de Kohonen, le lecteur est invité à se référer à l’étude menée par Alecu [Alecu
et al., 2011].
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Figure 4.10 – Nous testons le comportement de la CNFT en utilisant un scénario représentatif des diffé-
rentes activités de détection au cours de l’apprentissage d’une carte auto-organisatrice mono dimension-
nelle. L’évolution au cours du temps de l’activité de détection (respectivement sélection) est représentée à
gauche (respectivement à droite). Au début de l’apprentissage, les discriminations ne sont pas organisées
dans la carte. La réception du premier stimulus (1) amène à une activité de détection qui est répartie
dans toute la carte. La CNFT fait alors émerger une bulle d’activité dans l’étage de sélection. Lors de
la réception d’un nouveau stimulus au niveau de la carte (2), l’activité de détection change mais pas de
manière significative. La bulle d’activité reste fixe par la propriété de robustesse aux distracteurs de la
CNFT. Une fois la carte auto-organisée, la réception de deux stimuli différents donne lieu à une activité
de détection spatialement localisée à deux endroits différents ((3) et (4)). La bulle d’activité dans l’étage
de sélection se déplace alors à l’endroit où l’activité de détection est la plus spatialement cohérente.

Adaptation de l’équation d’Amari

Nous venons de voir que l’utilisation couplée de la CNFT, en tant qu’étage de sélection, avec l’étage
de détection d’une carte de Kohonen pose problème à cause de la propriété de résistance aux distracteurs
exhibée par la CNFT. Plusieurs solutions ont été proposées dans la littérature, toutes utilisant une
modification de la CNFT.

La première solution, utilisée par [Kohonen, 1988] ou [Miikkulainen et al., 1997] consiste à réinitialiser
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Figure 4.11 – Auto-organisation d’une carte monodimensionnelle avec l’utilisation de l’étage de détection
proposé par Kohonen et d’un étage de sélection utilisant l’équation de la CNFT. Les stimuli reçus par
la carte sont tirés de manière aléatoire uniforme dans l’espace d’entrée figuré en gris. Les prototypes des
différentes unités correspondent aux cercles blancs et les traits représentent la topologie de la carte. À
cause de la stabilité de l’activité de sélection, due à la propriété de résistance aux distracteurs de la CNFT,
les prototypes sont proches de la moyenne des stimuli reçus et ne représentent pas l’espace d’entrée (tiré
de [Alecu et al., 2011]).

l’activité de sélection à chaque nouvelle présentation d’un stimulus. Ainsi le terme latéral est nul dans
toute la carte et une bulle émerge bien à l’endroit le plus spatialement cohérent. Cette solution n’est pas
satisfaisante de notre point de vue car elle nécessite non seulement un mécanisme centralisé de remise
à zéro de l’activité mais surtout une supervisation du flux d’entrée afin de connaître le moment de
changement de stimulus.

Une autre solution a été développée par Alecu [Alecu et al., 2011] de manière simultanée à notre
travail. Elle consiste à définir un modèle de champs neuronaux spécifiquement adapté aux comportements
souhaités pour l’étage de sélection. Le modèle, appelé BINP (Back Inhibited Neural Population), définit
un champ neuronal constitué d’une population excitatrice et d’une population inhibitrice en interaction.
L’activité de la population excitatrice (respectivement inhibitrice) au point x et au temps t est notée
u(x, t) (respectivement v(x, t)) et évolue selon l’équation suivante :

∂u(x, t)

∂t
= −u(x, t)︸ ︷︷ ︸

terme de fuite

+αE(x, t)− βI(x, t)︸ ︷︷ ︸
terme latéral

+ i(x, t)︸ ︷︷ ︸
terme afférent

−γg(i, v)︸ ︷︷ ︸
terme de rétroinhibition

∂v(x, t)

∂t
= h(E(x, t))

avec

w+(r) = e−ar
2

E(x, t) = σ1(

∫
M

w+(x− x′)f(u(x′, t))dx′)

w−(r) = e−br
2

− e−cr
2

I(x, t) = σ2(

∫
M

w−(x− x′)f(u(x′, t))dx′)

σ1, σ2 et f sont des sigmoïdes et les fonctions g et h sont montrées figure 4.13. w+ (respectivement
w−) correspond approximativement à la partie excitatrice (respectivement inhibitrice) de la connecti-
vité latérale en différence de gaussiennes utilisée dans le modèle d’Amari (voir figure 4.12). Ainsi E(x, t)
(respectivement I(x, t)) correspond grossièrement à l’influence latérale excitatrice (respectivement inhi-
bitrice).
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Figure 4.12 – Profil de la connectivité latérale excitatrice w+(dx) et inhibitrice w−(dx) (tiré de [Alecu
et al., 2011]).

Figure 4.13 – À gauche, la fonction g a une activité forte si v est fort et i est faible ce qui correspond à
la localisation de la bulle sur une activité afférente faible. À droite, la fonction h permet au champ v de
suivre l’activité de l’excitation latérale du champ u avec une dynamique plus lente (tiré de [Alecu et al.,
2011]).

L’activité u de la population excitatrice suit l’équation proposée par Amari à laquelle est ajouté
un terme d’inhibition, dépendant de l’activité v de la population inhibitrice. L’activité v, quant à elle,
dépend de l’excitation latérale de la population excitatrice, ce qui fait émerger une bulle d’activité dans
la population inhibitrice à l’endroit où la bulle a émergé dans la population excitatrice mais avec une
dynamique plus lente. L’originalité du modèle BINP réside dans l’emploi de la fonction g pour moduler
le terme d’inhibition de la population excitatrice (voir figure 4.12). Le terme d’inhibition n’est ainsi fort
que si le terme afférent est faible et v est fort, ce qui signifie qu’une bulle d’activité est apparue dans la
population excitatrice à un endroit où le terme afférent est faible.

Utilisé comme étage de sélection d’une carte de Kohonen, le champ neuronal BINP permet de contre-
carrer la propriété de résistance aux distracteurs de l’équation de la CNFT qui posait problème lors du
début de l’apprentissage, grâce au terme d’inhibition modulée, tout en conservant les autres propriétés de
la CNFT (voir figure 4.14). En effet, d’un point de vue dynamique, BINP a un comportement différent
de celui de la CNFT lorsque les discriminations ne sont pas organisées dans la carte et que l’activité de
détection n’est donc pas spatialement localisée. Dans ce cas, BINP va faire émerger une bulle d’activité



78 Chapitre 4. L’auto-organisation comme structure de l’information monomodale

qui sera inhibée par la suite car l’activité de détection sera trop faible pour empêcher l’influence du
terme d’inhibition. On assiste alors à l’émergence cyclique de bulles d’activités dans le champ permettant
d’amorcer l’auto-organisation des discriminations dans la carte.

(1
)

(2
)

(3
)

(4
)

(1
)

(2
)

(3
)

(4
)

activité de détection activité de sélection

Figure 4.14 – Nous testons ici le comportement du modèle BINP sur le même scénario que celui présenté
figure 4.10. La dynamique du champ pour les deux dernières entrées est similaire à celle de l’équation de
la CNFT car le terme d’inhibition est nul de par sa modulation par la fonction g. En revanche, sur les
deux premiers exemples, on peut voir l’influence du terme d’inhibition qui supprime la bulle car l’activité
de détection n’est pas assez forte. La bulle va alors émerger de manière cyclique à une autre localisation.

Bien que BINP fonctionne en pratique pour une carte auto-organisatrice, nous pouvons cependant
émettre deux réserves vis-à-vis de son comportement possible dans le modèle SOMMA au début de
l’apprentissage. Premièrement, pour deux activités de détection identiques, le champ peut faire émerger
deux bulles d’activités différentes suivant sa dynamique précédente. Or, comme cette activité est utilisée
pour la mise en relation multimodale (voir le chapitre 7), cela pourrait poser problème pour le traitement
de l’information multimodale. Deuxièmement, cette succession d’émergences de bulles puis d’inhibitions
de ces dernières crée un rythme propre à la carte. Ces différents rythmes risquent de poser un problème
pratique pour l’émergence et la stabilité d’une perception multimodale, l’ensemble des bulles modales
pouvant ne pas être présentes au même moment.

Pour ces raisons, nous avons opté dans notre modèle pour l’utilisation du paradigme de la CNFT pour
le calcul de l’activité de sélection. Afin de permettre son utilisation au sein d’une carte auto-organisatrice,
nous avons décidé d’utiliser la règle BCM (voir le chapitre 5) pour le calcul de l’activité de détection et
l’apprentissage des discriminations. Cette règle permet, en outre, l’apprentissage d’une discrimination à
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une corrélation présente dans le flux d’entrée. Cet apprentissage de corrélation est la dernière propriété
attendue pour nos cartes modales, les trois autres étant permises par l’utilisation de la CNFT dans le
paradigme des cartes auto-organisatrices.

4.3 Conclusion

Nous avons vu dans ce chapitre le paradigme informatique des cartes auto-organisatrices. Ces cartes
sont composées d’unités génériques organisées suivant une topologie fixée. Au niveau architectural, chaque
unité est constituée d’un étage de détection, correspondant dans notre modèle à l’étage sensoriel, qui
fournit un codage tabulaire de l’environnement, et d’un étage de sélection, dans notre modèle l’étage
perceptif, qui fournit un mécanisme compétitif de type winner takes most sur l’activité de détection.
L’auto-organisation des discriminations de l’étage de détection est assuré par la boucle de rétroaction
positive de l’activité de sélection, spatialement localisée, sur l’apprentissage de ces discriminations. Le
paradigme de cartes auto-organisatrices répond à certaines des propriétés attendues pour notre modèle de
carte modale. Premièrement, l’étage de détection fournit un codage spatial du stimulus courant. Deuxiè-
mement, par ce codage spatial, l’espace d’entrée, ayant une grande dimensionnalité, est projeté sur un
espace de plus faible dimension défini par la topologie d’organisation des colonnes au sein de la carte.
Cette réduction de dimensionnalité de la représentation du stimulus courant permet de faciliter l’ap-
prentissage des corrélations multimodales (voir la partie III). Troisièmement, l’organisation topologique
des discriminations de l’espace d’entrée, permet leur extrapolation à des zones de l’espace non encore
explorées. Cette propriété, combinée à l’utilisation d’un codage spatial continu de l’étage de sélection,
permet une généralisation de la représentation des stimuli dans l’espace d’entrée.

Le modèle de cartes auto-organisatrices le plus couramment utilisé est le modèle proposé par Kohonen
et sert de point de départ à notre étude. En tant que carte auto-organisatrice, ce modèle semble répondre
à nos exigences. Cependant, plusieurs des propriétés de son étage de sélection sont en contradiction
avec notre objectif. Premièrement, son mécanisme compétitif utilise un calcul centralisé, ce qui est en
opposition avec notre volonté d’un paradigme bio inspiré de calcul locaux et décentralisés, permettant
d’obtenir un système robuste à la défaillance d’une partie de son substrat de calcul. Deuxièmement,
ce calcul fournit un codage spatial discret, car centré sur une unité de la carte. Cette discrétisation
fournit une classification de l’espace d’entrée contraire à la généralisation de la représentation des stimuli.
Pour pallier ces problèmes, nous proposons d’utiliser le paradigme des champs neuronaux proposé par
Amari pour le calcul de l’activité de l’étage de sélection. En effet, en utilisant des calculs décentralisés,
ce paradigme fournit un mécanisme compétitif de type winner takes most par l’émergence d’une bulle
d’activité qui peut être localisée continûment sur l’espace défini par la carte. Cependant, l’interaction d’un
étage de détection, inspiré des cartes de Kohonen, avec un étage de sélection utilisant la CNFT génère
une incompatibilité. Cette dernière est due à la propriété de résistance aux distracteurs de la CNFT,
la rendant incapable de fournir une bulle d’activité différente pour chaque stimulus lorsque l’activité
de détection est dispersée sur toute la carte, comme c’est le cas au début de l’apprentissage. Ainsi, en
pratique, les unités sous cette bulle fixe apprennent la moyenne des stimuli présentés et, au niveau de la
carte, elles s’auto-organisent alors autour de la moyenne de l’espace d’entrée.

Les solutions proposées par la littérature pour résoudre ce problème sont fondées sur une modification
de l’équation d’Amari afin de la rendre compatible avec l’étage de détection proposé par Kohonen. Parmi
celles-ci, la seule qui réponde à notre contrainte d’un apprentissage continu et non supervisé, a été
proposée par Alecu avec son modèle de champs neuronaux BINP. Son modèle permet de résoudre le
problème rencontré par la CNFT au début de l’apprentissage. En effet, BINP permet l’émergence d’une
bulle d’activité à partir d’une activité de détection faible. Cette bulle est inhibée, après un certain temps,
pour laisser place à l’émergence d’une activité localisée à un autre endroit. Cependant, au début de
l’apprentissage, cette création d’activité cyclique conduit, d’une part, à des bulles dont la localisation n’est
pas identique pour deux activités de détection identiques, et, d’autre part, à des moments d’apparition
différents entre les cartes. Cela peut poser problème pour la mise en relation multimodale dans notre
modèle car cette dernière est obtenue par l’influence réciproque des différentes bulles d’activités (voir le
chapitre 7).

Nous proposons dans le prochain chapitre une approche originale consistant à utiliser le paradigme
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de la CNFT pour l’étage de sélection et à modifier l’étage de détection et la règle d’apprentissage des
discriminations. Cette démarche trouve ses fondements dans l’idée d’une construction progressive de
l’information qui peut être observée dans le cortex (voir les chapitres 1 et 2). Dans le cas des cartes
auto-organisatrices, cela se traduit par le fait que l’apprentissage de la discrimination d’un stimulus de
l’espace d’entrée est préalable à l’organisation, au niveau de la carte, de ces discriminations. Ainsi, dans
notre modèle, nous proposons que l’étage de détection apprenne de manière autonome une discrimination
et que l’étage de sélection serve uniquement à les influencer pour obtenir l’auto-organisation de la carte.
Cette approche, en réduisant l’importance de l’activité de sélection dans l’apprentissage, rend possible
l’utilisation de l’équation de la CNFT dans notre modèle. Par ailleurs, nous souhaitons également que
cet apprentissage autonome d’une discrimination porte sur une corrélation présente dans le flux d’entrée,
ce qui est une des propriétés attendues pour notre modèle de carte modale.



Chapitre 5

L’étage sensoriel comme support actif
de l’information sensorielle

Nous avons présenté dans le chapitre précédent le paradigme des cartes auto-organisatrices. L’utilisa-
tion du paradigme de la CNFT pour le calcul de l’activité de sélection de la carte, permet d’obtenir trois
des quatre propriétés attendues pour les cartes modales de notre modèle SOMMA que sont l’émergence
d’une représentation du stimulus courant, représentation qui est de plus faible dimension que celle du
stimulus courant et qui est généralisable à des stimuli inconnus. Deux questions restent encore en suspens.
Premièrement, l’apprentissage des corrélations présentes dans le flux d’entrée afin que la représentation
du stimulus courant s’appuie sur la détection d’une corrélation présente dans le stimulus. Deuxièmement,
le couplage du paradigme de la CNFT avec un étage de détection utilisant des neurones à prototypes,
comme dans le modèle proposé par Kohonen, pose problème à cause de la propriété de robustesse aux
distracteurs de la CNFT.

Nous proposons dans ce chapitre une solution à ces deux questions qui consiste en une modification
de l’étage de détection faisant apparaître un apprentissage progressif au niveau de la carte. L’étage de
détection a pour rôle de fournir un codage tabulaire en fonction du stimulus reçu et des poids d’entrée
(appelés prototypes dans le cas des neurones à prototypes). Nous proposons l’utilisation d’un méca-
nisme d’apprentissage autonome de ces poids d’entrée permettant l’émergence d’une discrimination à une
corrélation présente dans le flux d’entrée. Ces discriminations doivent ensuite être auto-organisées au
niveau de la carte par l’influence descendante de l’activité de sélection. Nous tenons à préciser que bien
que la description de cet apprentissage progressif fasse apparaître deux phases distinctes pour plus de
clarté, celles-ci résultent d’un apprentissage continu et se chevauchent temporellement. Nous recherchons
donc une règle d’apprentissage permettant l’émergence autonome d’un codage tabulaire qui puisse être
influencé par un signal. De plus, nous souhaitons que ce codage tabulaire se fasse par rapport à des
informations pertinentes du flux d’information, dans notre cas les corrélations.

Nous introduisons, dans la première section, différentes règles d’apprentissage hebbiennes. Dans une
deuxième section, nous présentons plus précisément la règle BCM, du nom de ses auteurs Bienenstock,
Cooper et Munro, qui permet l’émergence autonome d’une discrimination à une corrélation et d’un codage
tabulaire. De plus, cette règle présente des propriétés intéressantes de traitement de l’information vis-à-vis
de notre problématique. Nous verrons dans la dernière partie différents mécanismes de modulation de la
règle BCM qui permettent d’influencer la discrimination du codage tabulaire émergeant.

5.1 Règles de plasticité hebbiennes

Nous avons vu dans la section 1.4.1 les mécanismes de plasticité synaptique à l’œuvre dans le cortex,
en particulier les notions de potentiation et de dépression à long terme des synapses (respectivement
LTP et LTD) qui affectent le traitement de l’information effectué par un neurone. Nous présentons
dans cette section différentes règles informatiques inspirées de ces phénomènes corticaux. Nous utilisons
pour cela une terminologie neuronale, bien que les paradigmes décrits ne tiennent pas compte de toute la
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complexité biologique ou ne respectent pas certaines de ses contraintes, car notre volonté est de développer
une solution informatique dont l’inspiration corticale permet d’apporter des propriétés que nous jugeons
intéressantes.

Nous nous intéressons plus particulièrement à certaines règles qualifiées de hebbiennes car s’inspirant
des travaux de Hebb [Hebb, 1949]. Leur principe fondateur consiste en une augmentation de l’efficacité (ou
poids) synaptique entre deux neurones si ces derniers sont actifs de manière simultanée, ce qui correspond
à la notion biologique de LTP. Ces règles permettent un apprentissage local et décentralisé car chaque
neurone modifie le poids de ses synapses afférentes de manière indépendante et cette modification utilise
uniquement des activités présentes au niveau de la synapse, à savoir les activités pré et postsynaptiques.
Ces propriétés d’apprentissage sont en adéquation avec le paradigme souhaité pour notre modèle (voir le
chapitre 3). Pour une étude détaillée des différentes types de règles hebbiennes, le lecteur est invité à se
référer à [Gerstner and Kistler, 2002].

Dans cette section, nous considérons un neurone n postsynaptique recevant l’influence d’un ensemble
de neurones présynaptiques n1 à nm. Le poids de la synapse entre ni et n au temps t est noté wi(t) et
l’ensemble de ces poids définit un vecteur de poids afférents à n qui est noté w(t) = (w1(t), ..., wm(t)) ∈
(R+)m. L’activité u(t) du neurone n au temps t est fonction du vecteur de poids afférents et du vecteur
d’activités présynaptiques x(t) = (x1(t), ..., xm(t)) avec xi(t) l’activité du neurone ni au temps t. Ce
vecteur d’activités présynaptiques est également appelé stimulus reçu par le neurone . Nous donnons
pour chaque règle le calcul de l’activité du neurone n et l’équation mathématique de modification de
ses poids synaptiques afférents. Nous discutons également des conséquences de ces règles d’apprentissage
sur les traitement fonctionnel des stimuli reçus fourni par le neurone. Pour rappel, par rapport à notre
problème, nous souhaitons que la règle d’apprentissage fasse émerger un codage tabulaire des stimuli
reçus fondé sur la détection d’une corrélation présente dans le stimulus courant.

5.1.1 La règle de Hebb et de Oja

La règle de Hebb et ses variantes considèrent des modèles de neurones pré et postsynaptiques utili-
sant un codage fréquentiel, c’est-à-dire que l’activité du neurone est une valeur réelle. Ce codage peut
correspondre biologiquement à la fréquence de décharge instantanée de potentiels d’actions. L’activité du
neurone n au temps t est alors calculée comme la valeur d’une fonction de gain appliquée à la somme des
activités présynaptiques pondérées par le poids de leur synapse respective :

u(t) = f

(∑
i

wi(t)xi(t)

)

avec f la fonction de gain généralement choisie linéaire ou sigmoïdale.

La règle de Hebb

Dans la règle de Hebb [Hebb, 1949], le poids wi(t) de chaque synapse est mis à jour à chaque pas de
temps suivant l’équation :

∆wi(t) = ηxi(t)u(t)

avec η le taux d’apprentissage.
Avec cette règle, le poids d’une synapse wi(t) est augmenté si les deux neurones sont actifs, c’est-à-dire

que leur activité est positive. Ainsi, cette règle ne tient compte que du phénomène de LTP, à savoir que les
poids d’une synapse ne peuvent qu’augmenter. Cela conduit à l’instabilité de la règle puisque toutes les
valeurs des poids tendent vers l’infini ou saturent à une valeur maximale préalablement fixée. Le neurone
répond alors fortement à l’ensemble des stimuli reçus.

La règle de Oja

Parmi les solutions permettant de résoudre le problème d’instabilité de la règle de Hebb, il a été
proposé une normalisation de la somme des poids afférents. Cette normalisation peut être obtenue en
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respectant le principe de localité de l’apprentissage et est connue sous le nom de règle de Oja [Oja, 1982].
L’équation de modification du poids d’une synapse wi(t) est alors la suivante :

∆wi(t) = η(xi(t)u(t)− wi(t)u(t)2)

Cette normalisation de la somme des poids afférents tend alors à engendrer une compétition entre les
synapses. En effet, l’augmentation du poids d’une synapse ne peut se faire qu’au détriment des poids
des autres synapses. Ainsi, plus un neurone pré synaptique sera activé, plus le poids de la synapse
correspondante sera important. Cette règle d’apprentissage rend ainsi le neurone sensible à l’activation
des neurones pré synaptiques les plus fréquemment activés dans les stimuli.

5.1.2 La règle CLO, une règle hebbienne bidirectionnelle
La règle CLO [Cooper et al., 1979], du nom de leur auteur Cooper, Liberman et Oja, a été étudiée

pour modéliser les phénomènes d’apparition de dominance oculaire et de sélection à l’orientation observée
dans le cortex visuel du chat. Cette règle introduit la notion de seuil entre LTP et LTD noté θ. On parle
alors de règle hebbienne bidirectionnelle. En utilisant les notations précédentes, cette règle s’écrit :

∀i, dwi(t)
dt

= ηφ(u(t), θ)xi(t) (5.1)

avec η le taux d’apprentissage et φ une fonction telle que φ(u(t), θ) = 0 si u(t) = 0 ou u(t) = θ
φ(u(t), θ) < 0 si u(t) ∈]0; θ[
φ(u(t), θ) > 0 sinon

Ainsi, une LTD (respectivement une LTP) a lieu si l’activité du neurone est en dessous (respectivement
au dessus) du seuil. L’existence d’un tel seuil entre LTP et LTD a été mis en évidence in vitro sur des
cellules hippocampales de rat [Dudek and Bear, 1992] (voir figure 5.1).

Avec cette règle de plasticité (5.1), si un stimulus ne génère pas une activité neuronale supérieure au
seuil θ, les poids synaptiques correspondant, c’est-à-dire les poids des neurones pré synaptiques activés
dans le stimulus, sont diminués. Lors de la prochaine réception de ce stimulus, cette diminution des poids
tend à engendrer une réduction de la réponse neuronale qui sera alors sûrement encore en dessous du
seuil. Les poids synaptiques correspondants à ce stimulus diminueront encore et ainsi de suite. Comme
une activité nulle est un point fixe stable de l’équation de modification des poids (∆wi(t) = 0 si u(t) = 0),
l’activité neuronale pour ce stimulus convergera vers 0. Au contraire, si l’activité neuronale en réponse à
un stimulus est supérieure au seuil, les poids augmentent. Il en résultera une augmentation de la réponse
neuronale à ce stimulus qui sera encore probablement au dessus du seuil, provoquant une LTP et ainsi
de suite. La règle CLO ne répond ainsi fortement qu’à certains des stimuli reçus.

En pratique, cette règle, utilisée avec des stimuli visuels, a permis de faire émerger des sélectivités
à l’orientation telles qu’observées dans le cortex visuel du chat. C’est une telle émergence que nous
souhaitons pour notre étage de détection. Cependant, cela nécessite un ajustement fin du seuil θ afin
qu’un seul stimulus génère une activité neuronale au dessus du seuil. Cela n’est pas compatible avec
notre volonté de proposer un modèle générique capable de s’adapter à n’importe quel flux d’entrée. Afin
de résoudre ce problème, Bienenstock Cooper et Munro ont proposé la règle BCM [Bienenstock et al.,
1982] qui utilise un seuil θ flottant. Cette règle est décrite plus en détail dans la section 5.2.

5.1.3 La STDP
La STDP (Spike Timing Dependent Plasticity) est une règle d’apprentissage synaptique hebbienne

bidirectionnelle pour les modèles de neurones à spikes. Cette règle consiste à modifier les poids de la
connectivité synaptique, dans le sens de la différence du temps d’émission entre les potentiels d’actions
post et présynaptiques, et d’une amplitude exponentiellement décroissante en cette distance. Une telle
règle de modification de l’efficacité des synapses a été observée dans le cortex (voir figure 5.2). Par ailleurs,
la courbe de modification synaptique utilisée dans les règles CLO et BCM peut être retrouvée à partir de
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Figure 5.1 – Modification de l’efficacité synaptique en fonction de la fréquence de la stimulation reçue.
Dans un premier temps, un neurone pré synaptique est soumis à un stimulus témoin et le changement
de potentiel de membrane, engendré par cette stimulation, au niveau du neurone postsynaptique est
mesuré. Dans un second temps, le neurone pré synaptique est soumis à un stimulus de conditionnement,
consistant en un nombre constant de décharges à une fréquence variable qui est représentée en abscisse.
Ce conditionnement a pour conséquence de faire varier l’efficacité de la transmission synaptique. Cette
variation est mesurée en appliquant de nouveau le stimulus témoin et en comparant le changement de
potentiel de membrane alors engendré par cette stimulation au niveau du neurone postsynaptique avec
celui qui a été mesuré avant l’application du stimulus de conditionnement. Cette variation de l’efficacité
de la transmission synaptique est représentée en ordonnée. On peut observer un phénomène de LTD
lorsque l’activité pré synaptique est en dessous d’un seuil (ici proche de 10 Hz) et une LTP sinon.
L’augmentation de la fréquence du stimulus de conditionnement dans l’expérience, revient à augmenter
la valeur des activités pré et postsynaptiques dans la règle CLO puisque le codage utilisé est fréquentiel
(tiré de [Dudek and Bear, 1992])

la règle STDP en considérant des triplets de potentiels d’action (voir [Bush et al., 2010, Izhikevich and
Desai, 2003, Partzsch et al., 2009, Pfister and Gerstner, 2008, Senn et al., 2001] pour plus détails sur la
relation entre la STDP et la règle BCM).

5.2 La règle BCM et ses variantes

Tout comme la règle CLO (voir section 5.1.2), la règle BCM, pour Bienenstock, Cooper et Munro [Bie-
nenstock et al., 1982], a été proposée pour rendre compte des phénomènes de dominance oculaire et de
sélectivité à l’orientation que l’on peut observer dans le cortex visuel du chat. Elle utilise la courbe de
modification synaptique de la règle CLO, à savoir une LTD si l’activité neuronale et en dessous d’un seuil
et une LTP si celle-ci est au dessus du seuil. Le point clé de la règle BCM réside dans l’introduction de
la variabilité du seuil entre la LTD et la LTP qui permet, entre autres, de résoudre le problème de la
détermination précise de ce seuil dans la règle CLO.

Bien que BCM soit une règle hebbienne, la convergence de l’apprentissage nécessite l’utilisation de
poids synaptiques pouvant changer de signe. Cette contrainte n’est pas compatible biologiquement avec
une description au niveau neuronal, une synapse étant exclusivement excitatrice ou inhibitrice. Les auteurs
de la règle BCM défendent une plausibilité biologique mais au niveau mésoscopique. La règle rendrait alors
compte des interactions entre groupes de neurones composés de neurones excitateurs et inhibiteurs, le
poids de la connexion entre deux groupes neuronaux représentant l’ensemble des influences des neurones.
Le changement de signe relèverait alors du changement de prépondérance entre l’influence des neurones
excitateurs et des neurones inhibiteurs. Afin de faciliter le discours et pour rester dans la continuité de la
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Figure 5.2 – Modification de l’efficacité synaptique en fonction de la différence temporelle entre l’émission
des potentiels d’actions dans les neurones pré et postsynaptiques. Un neurone est soumis à un stimulus
témoin et l’activité générée est mesurée. Le neurone est ensuite excité via un neurone présynaptique
qui reçoit un stimulus de conditionnement à 1 Hz. Après 20 minutes, le stimulus témoin est de nouveau
présenté et l’on mesure à nouveau l’activité générée. La différence d’activité générée par le stimulus témoin
avant et après le stimulus de conditionnement est représentée en ordonnée. En abscisse est représentée la
différence temporelle entre l’émission d’un potentiel d’action par le neurone et le début de la modification
du potentiel de membrane du neurone provoquée par l’arrivée d’un potentiel d’action du stimulus de
conditionnement dans le neurone pré synaptique. Chaque cercle représente une donnée biologique moyenne
mesurée sur 60 essais. Les traits représentent la courbe de la fonction utilisée dans la règle informatique
de plasticité synaptique STDP. (tiré de [Bi and Poo, 2001])

présentation des règles dans la section précédente, nous continuons à utiliser abusivement les termes de
neurones et de synapses. Par ailleurs, il est à noter que cette plausibilité biologique au niveau mésoscopique
est compatible avec le niveau de description choisi pour notre modèle SOMMA.

Nous présentons dans ce chapitre la règle de plasticité synaptique BCM ainsi que sa variante QBCM,
qui a été plus utilisée dans la littérature. Nous détaillons ensuite les propriétés de cette variante et leurs
intérêts vis-à-vis de son utilisation pour l’étage de détection d’une carte auto-organisatrice et par rapport
à notre problématique.

5.2.1 Description

Règle BCM

Reprenons les notations précédentes : un neurone postsynaptique n reçoit l’influence d’un ensemble
de neurones pré synaptiques n1 à nm. Le poids de la synapse entre ni et n au temps t est noté wi(t) et
l’ensemble de ces poids définit un vecteur de poids w(t) = (w1(t), ..., wm(t)) dit afférent à n. L’activité
u(t) du neurone n au temps t est calculée par

u(t) =
∑
i

wi(t)xi(t) = w(t).x(t)

avec x(t) = (x1(t), ..., xm(t)) le vecteur d’activités pré synaptiques ou stimulus reçu par n, xi(t) étant
l’activité du neurone ni au temps t.
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La règle d’apprentissage BCM modifie le poids wi(t) de chaque synapse suivant les équations :

θ(t) =

(
1

τ

∫ t

−∞
u(t)e−

t−t′
τ dt′

)2

(5.2)

∀i, dwi(t)
dt

= ηxi(t)φ(u(t), θ(t)) (5.3)

avec η le taux d’apprentissage, θ(t) le seuil flottant LTP/LTD calculé comme le carré d’un filtre exponentiel
de l’activité sur une fenêtre temporelle τ . φ est une fonction ayant les mêmes propriétés que dans la règle
CLO, pour rappel  φ(u(t), θ) = 0 si u(t) = 0 ou u(t) = θ

φ(u(t), θ) < 0 si u(t) ∈]0; θ[
φ(u(t), θ) > 0 sinon

En pratique, φ est généralement choisie comme la forme polynomiale la plus simple (voir figure 5.3) :

φ(u(t), θ(t)) = u(t)(u(t)− θ(t)) (5.4)

Figure 5.3 – La fonction φ(u(t), θ) de la règle BCM définit le sens de modification synaptique de la règle
BCM : une LTD si u(t) < θ(t) et une LTP si u(t) > θ(t). Par ailleurs, le seuil θ(t) entre LTP et LTD est
flottant et se déplace de manière à contrecarrer l’historique récent de modification synaptique. Ainsi, si
une LTP vient de se produire, la valeur du seuil augmente ce qui va faciliter l’apparition d’une LTD par
la suite et inversement si une LTD vient de se produire.

L’équation (5.2) définit la variation du seuil LTP/LTD comme la moyenne de l’activité, calculée par
un filtre exponentiel sur une fenêtre temporelle finie, le tout au carré. Ainsi, θ varie suivant l’historique
récent de l’activité du neurone et tend à aller à l’encontre de sa dynamique. Cela signifie que θ augmente
si les poids viennent d’augmenter, facilitant ainsi une future LTD, et inversement si les poids ont été
diminués (voir figure 5.3). Grâce à la supralinéarité du calcul du seuil flottant, la dynamique de variation
du seuil est plus rapide que celle de l’activité, provoquée par la modification des poids. La variabilité du
seuil offre ainsi un mécanisme homéostatique de régulation de l’activité neuronale.

Une telle variabilité du seuil entre LTP et LTD a été observée a posteriori dans le cortex visuel du
rat [Kirkwood et al., 1996]. Pour cela, la modification de l’efficacité synaptique en fonction du stimulus
reçu a été mesurée chez des rats qui ont grandi dans un environnement privé de lumière et chez d’autres
rats, dits témoins, qui ont grandi dans un environnement normal. On peut constater que le seuil entre
LTP et LTD est plus faible dans le cas des rats privés de lumière comparativement aux rats témoins (voir
figure 5.4). Cela rejoint l’idée du seuil flottant de la règle BCM car, pour les rats privés de lumière, les
neurones du cortex visuel ont été moins stimulés que ceux des rats témoins.
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Figure 5.4 – Variabilité, due aux conditions antérieures de stimulation des neurones, de la modifica-
tion synaptique engendrée par la réception d’un stimulus. Le protocole utilisé est le même que dans la
figure 5.1, à savoir que l’on mesure la différence d’activités générées par un stimulus témoin (représenté
en ordonnée), avant et après l’application d’un stimulus de conditionnement de fréquence variable (re-
présentée en abscisse). Les points noirs (respectivement les points blancs) correspondent à la moyenne
des mesures effectuées dans le cortex visuel chez les rats élevés dans le noir (respectivement élevé avec un
éclairage normal). Les neurones du cortex visuel chez les rats privés de lumière sont moins stimulés que
ceux des rats soumis à la lumière. On constate que le seuil LTP/LTD est plus faible pour les neurones
du cortex visuel des rats privés de lumière ce qui tend à vérifier la variabilité du seuil. Tiré de [Kirkwood
et al., 1996].

Règle QBCM

La règle QBCM pour Quadratic BCM [Intrator and Cooper, 1992] est une variante de la règle BCM
dont la différence réside dans le calcul du seuil θ qui se fait suivant l’équation

θ(t) =
1

τ

∫ t

−∞
u(t)2e−

t−t′
τ dt′ (5.5)

Le seuil varie suivant la moyenne de l’activité au carré, moyenne toujours calculée par un filtre exponentiel
sur une fenêtre temporelle τ . Cette équation fournit de meilleures propriétés statistiques et une meilleure
robustesse de la règle vis-à-vis des flux d’entrées dont l’espérance est nulle (voir [Cooper, 2004]). Cette
variante de la règle BCM, que nous utilisons dans notre modèle, a été plus étudiée dans la littérature que
la forme originelle et est généralement appelée abusivement règle BCM. Nous utilisons également cette
terminologie dans la suite du manuscrit.

5.2.2 Propriétés
Codage tabulaire

Considérons que le flux d’entrée du neurone, défini par l’ensemble des stimuli reçus par le neurone
au cours du temps, soit composé d’un ensemble fini de stimuli. Notons x1 à xL ces différents stimuli et
p1 à pL leur probabilité respective d’apparition dans le flux d’entrée. En pratique, il s’agit des probabi-
lités d’apparition perçues au travers de l’horizon fini du filtre exponentiel utilisé pour le calcul du seuil
flottant. Nous imposons de plus que ces vecteurs d’activités pré synaptiques x1 à xL soient linéairement
indépendants au sens mathématique du terme. Comme le calcul de l’activité neuronale utilise un produit
scalaire entre le vecteur de poids et le vecteur d’activités présynaptiques, cette indépendance linéaire
garantie l’indépendance de la réponse neuronale aux différents stimuli.

Notons
dwxi

(t)

dt
la variation du vecteur de poids due à la présentation du stimulus xi au neurone au

temps t. La règle BCM donne
dwxi

(t)

dt
= ηxiφ(ux

i

(t), θ(t)) avec ux
i

(t) la réponse du neurone lorsque xi

est présenté au temps t. L’apprentissage a convergé lorsque le vecteur de poids afférent reste inchangé, ce
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qui se traduit par ∀xi,
dwxi

(t)

dt
= 0. Les deux solutions de cette équation sont ux

i

(t) = 0 et ux
i

(t) = θ(t).
Il a été montré mathématiquement que les seuls points stables de la règle d’apprentissage BCM sont ceux
pour lesquels le neurone ne répond qu’à un unique stimulus, qui est alors dit discriminé. Cela se traduit
en d’autres termes par ∃! xk, ux

k

(t) = θ(t) et ∀xi 6= xk, ux
i

(t) = 0 ou, d’un point de vue géométrique,
par le fait que le vecteur de poids est orthogonal à tous les stimuli excepté xk. Ainsi, à convergence,
θ(t) = pk(ux

k

(t))2 = ux
k

(t) avec xk le stimulus discriminé. Il en résulte que la réponse neuronale au
stimulus discriminé est égale à l’inverse de la propriété d’apparition de ce stimulus dans le flux d’entrée :

ux
k

(t) =
1

pk
.

Nous donnons ici une idée intuitive de la preuve mathématique d’unicité du stimulus discriminé en
utilisant la dynamique d’évolution de la réponse d’un neurone sur un exemple (se référer à [Cooper,
2004] pour la preuve formelle). La figure 5.5 représente la dynamique d’évolution de la réponse neuronale
aux différents stimuli reçus, évolution provoqué par l’utilisation de la règle d’apprentissage BCM. Dans
cet exemple, le flux d’entrée est constitué de 5 stimuli orthonormés avec une distribution uniforme, ce
qui signifie que chaque stimulus a la même probabilité d’apparition dans le flux d’entrée. Au début de
l’apprentissage, la réponse neuronale pour tous les stimuli est supérieure au seuil θ, générant ainsi une
LTP. Cela a également pour conséquence d’augmenter la valeur du seuil. Or, la valeur du seuil augmente
plus vite que la réponse neuronale car elle évolue suivant le carré de l’activité neuronale. Il en résulte que
la valeur du seuil va inévitablement dépasser la réponse neuronale à certains stimuli. Lorsque cela arrive,
la future présentation de ces stimuli entraînera une LTD et donc la diminution de la réponse neuronale à
ces stimuli. Cependant, si le seuil dépasse l’ensemble des réponses neuronales aux différents stimuli, il n’y
aura plus que des LTD et la valeur du seuil diminuera. Cette diminution sera, une fois encore, plus rapide
que la dynamique d’évolution des réponses neuronales, ce qui produira une LTP pour les réponses au
dessus du seuil et ainsi de suite. La variabilité du seuil LTP/LTD induit donc une compétition temporelle
entre les stimuli dont un seul pourra amener une réponse neuronale non nulle.

Dans le cas d’un neurone recevant un ensemble de stimuli linéairement indépendants, la règle d’ap-
prentissage BCM permet ainsi l’émergence d’une discrimination puisque le neurone répondra fortement
à un stimulus et faiblement aux autres. Il a également été prouvé que si le flux d’entrée est composé de
stimuli linéairement indépendants et bruités, avec un bruit de faible amplitude, le comportement de la
règle BCM est similaire. Dans ce cas, le neurone discrimine un stimulus xk mais est également sensible
à ce stimulus bruité, c’est-à-dire que la réponse du neurone est non nulle. En effet, de par le calcul de
l’activité neuronale, la réponse du neurone à ce stimulus bruité est égale à la réponse au stimulus non
bruité additionnée de la réponse au bruit. Or, comme la réponse au stimulus non bruité est forte car le
stimulus est discriminé et que la réponse au bruit a une valeur absolue faible puisque le bruit est faible,
il en résulte une activité neuronale positive lors de la réception du stimulus discriminé bruité. Au final,
le neurone développe ainsi une courbe de réponse se rapprochant de celle définie dans les neurones à
prototypes, avec un stimulus discriminé et une réponse positive aux stimuli proches (voir l’annexe C pour
un exemple).

Il est à noter que le codage tabulaire fourni par la règle BCM se distingue de celui des neurones à
prototypes par deux points importants. Premièrement, ce codage tabulaire résulte d’un apprentissage
continu et non supervisé. Ainsi, la largeur de la courbe de réponse n’est pas fixée à l’aide d’une distance a
priori entre les stimuli mais résulte de l’apprentissage et de la similarité des stimuli vis-à-vis du produit
scalaire utilisé pour calculer l’activité neuronale. Deuxièmement, un stimuli correspondant à un vecteur
d’activité colinéaire à celui du stimulus discriminé provoque également une réponse neuronale puisque
cette dernière est calculée comme le produit scalaire entre le stimulus et le vecteur de poids. Ces deux
stimuli peuvent être interprétés comme deux événements identiques dont l’intensité est différente. La
règle BCM est ainsi capable de fournir un codage tabulaire tout en conservant l’information de l’intensité
de l’entrée dans la réponse du neurone.

Facteurs influençant l’émergence de la discrimination

Nous venons de voir que la règle BCM fait apparaître une discrimination à l’un des stimuli du flux
d’entrée reçu par le neurone. Cette discrimination résulte du mécanisme de compétition temporelle entre
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Figure 5.5 – Évolution, par l’application de la règle BCM, des réponses neuronales aux stimuli re-
çus. Un neurone reçoit un flux d’entrée composé de cinq stimuli orthonormés x1 = (1, 0, 0, 0, 0),
x2 = (0, 1, 0, 0, 0), ..., x5 = (0, 0, 0, 0, 1) et équiprobables. L’évolution au cours du temps de la réponse
neuronale à chacun de ces stimuli, due à la règle d’apprentissage BCM, est représentée par les différentes
courbes colorées. La courbe noire représente l’évolution temporelle du seuil LTP/LTD. Pour plus de
détails sur la dynamique observée, se reporter au texte.

les stimuli engendré par le seuil flottant. En pratique, le résultat de cette compétition, et donc l’identité
du stimulus discriminé, dépend de plusieurs facteurs.
Premièrement, les poids initiaux déterminent les réponses neuronales initiales aux différents stimuli. Plus
la réponse initiale du neurone à un stimulus est forte, plus ce dernier est favorisé dans la compétition.
Deuxièmement, au début de l’apprentissage, l’ensemble des réponses neuronales aux différents stimuli
augmentent. Plus un stimulus apparaît fréquemment à ce moment de l’apprentissage, plus sa réponse
neuronale augmente, comparativement à la réponse neuronale aux autres stimuli, et plus il est favorisé
dans la compétition. Ainsi, la probabilité d’apparition de chaque stimulus et l’ordre de présentation de
ces stimuli, qui influent sur les stimuli reçus par le neurone au début de l’apprentissage, modifient la
compétition.

L’évolution moyenne de la réponse neuronale à un stimulus xk, notée duxk

dt , résultant de l’application de
la règle BCM, est calculée comme la somme des variations de la réponse neuronale ux

k

, due à la réception
des différents stimuli et pondérées par les probabilités d’apparition de chaque stimulus. Considérons le
cas simple d’un neurone recevant un flux d’entrée composé uniquement de deux stimuli orthonormés
x1 = (1, 0) et x2 = (0, 1) avec p1 et p2 leur probabilité respective d’apparition dans le flux d’entrée. Afin
de visualiser l’influence des poids initiaux et de la probabilité d’apparition de chaque stimulus dans le
flux d’entrée sur la discrimination émergeant de la règle BCM, nous avons représenté l’évolution moyenne
du vecteur des réponses neuronales aux deux stimuli, définie par (du

x1

dt , du
x2

dt ), en fonction de la réponse
neuronale à chacun des stimuli, quand p1 = 0.5 puis p1 = 0.8 (voir respectivement les figures 5.6 et 5.7).
Ces figures fournissent une idée globale de la dynamique d’évolution de l’activité neuronale aux différents
stimuli, puisqu’elle sont tracées en ne considérant pas l’influence de l’ordre de présentation des stimuli.
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Nous pouvons faire plusieurs observations sur ces figures.
Premièrement, nous pouvons voir les bassins d’attractions vers les points stables de l’équation BCM
qui consistent en la discrimination d’un des stimuli avec une réponse neuronale égale à l’inverse de la
probabilité d’apparition du stimulus dans le flux d’entrée comme nous l’avons indiqué précédemment.
Deuxièmement, la valeur des poids initiaux conditionne les réponses initiales du neurone aux différents
stimuli. Suivant cette valeur initiale, le neurone sera dans l’un des deux bassins d’attraction.
Troisièmement, la probabilité d’apparition d’un stimulus influence non seulement les points fixes mais
aussi les bassins d’attractions. Ainsi, à partir de mêmes poids initiaux (croix noires sur les figures),
suivant la probabilité d’apparition de chaque stimulus, le neurone pourra tendre à discriminer un stimulus
différent.

Figure 5.6 – Représentation de la modification moyenne, résultant de la règle BCM, du vecteur des
réponses d’un neurone à deux stimuli orthonormés x1 = (1, 0) et x2 = (0, 1) et équiprobables (p1 =
p2 = 0.5), en fonction des réponses aux deux stimuli (voir le texte pour plus de détails). La direction
de la modification est représentée par la flèche et sa norme est représentée par le niveau de gris. Pour
pouvoir faire cette représentation, nous avons supposé que la distribution des stimuli est stationnaire
dans le flux d’entrée et que l’horizon temporel τ utilisé pour le calcul du seuil flottant est suffisamment
grand pour pouvoir approximer θ(t) par

∑
i

pi(u
xi

)2 avec pi la probabilité d’apparition de xi dans le

flux d’entrée. Cela permet de s’affranchir de l’influence de l’ordre de présentation des différents stimuli.
Nous pouvons observer les bassins d’attraction des deux points stables de la règle BCM correspondant
à la discrimination de l’un des deux stimuli. Par exemple, avec des poids initiaux donnant des réponses
neuronales représentées par la croix noire, le neurone tendra à discriminer le second stimulus, après
apprentissage.

Apprentissage de corrélations

Nous avons vu qu’avec un flux d’entrée composé de stimuli linéairement indépendants et éventuelle-
ment bruités, la règle BCM fait émerger une discrimination à l’un de ces stimuli. Nous regardons dans
cette section comment se comporte la règle, en pratique, avec un exemple de flux d’entrée plus complexe.
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Figure 5.7 – Représentation de la modification moyenne, résultant de la règle BCM, du vecteur des
réponses d’un neurone à deux stimuli orthonormés x1 = (1, 0) et x2 = (0, 1), en fonction des réponses
aux deux stimuli (voir le texte pour plus de détails). Par rapport à la figure 5.6 la différence réside dans
les probabilités d’apparition des stimuli dans le flux d’entrée qui valent ici p1 = 0.8 et p2 = 0.2. Dans
ce cas, le neurone dont les réponses initiales sont représentées par la croix noire et qui sont identiques à
celles de la figure précédente, tendra à discriminer le premier stimulus après apprentissage. En effet, le
bassin d’attraction correspondant à la discrimination du premier stimulus est plus grand car le stimulus
est plus souvent reçu par le neurone.

Considérons un flux d’entrée composé de vecteurs de taille n définis comme suit. Pour chaque vecteur,
nous tirons aléatoirement deux valeurs i1 et i2 telles que 1 ≤ i1, i2 < n et |i1 − i2| ≥ 2. Nous fixons
alors les valeurs du vecteur respectivement à 1, 2, 2 et 1 pour les dimensions i1, i1 + 1, i2 et i2 + 1, les
autres valeurs étant choisies aléatoirement entre 0 et 0.1 (voir figure 5.8). Chaque vecteur contient ainsi
deux motifs spatiaux, l’un composé d’une valeur à 1 suivie d’une valeur à 2 et l’autre d’une valeur à 2
suivie d’une à 1, placés aléatoirement dans le vecteur. Comme le nombre de vecteurs différents possible
est strictement supérieur à n et que la taille de chaque stimulus est égale à n, les différents stimuli reçus
par le neurone sont nécessairement linéairement dépendants.

Les corrélations de ce flux d’entrée, à savoir les motifs spatiaux temporellement récurrents, corres-
pondent à l’emplacement d’un motif à un emplacement particulier car plusieurs stimuli contiennent le
même motif au même emplacement. Il est à noter que, bien que les deux motifs soient présents dans chaque
stimulus, comme la position de l’un n’implique pas la position de l’autre, les corrélations correspondent
bien à la présence d’un unique motif à un emplacement précis.

Confrontées à ce flux d’entrée, la règle BCM est capable de faire émerger une discrimination à l’une de
ces corrélations (voir figure 5.9 a.). La réponse du neurone est ainsi identique si la corrélation est présente
dans le stimulus c’est-à-dire qu’un des deux motifs est à un emplacement donné, peu importe la position
du second motif. Le profil de réponse du neurone résultant de l’apprentissage BCM est ainsi différente
de celle d’un neurone à prototype. En effet, la règle BCM discrimine uniquement le motif correspondant
à une corrélation, alors que le neurone à prototype discrimine la valeur d’un stimulus particulier. Dans
notre exemple, un neurone à prototype répondrait uniquement à la présence des deux motifs, chacun à
un emplacement précis (voir figure 5.9 b.).
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Figure 5.8 – Exemple de flux d’entrée reçu par le neurone, chaque ligne représente un vecteur d’entrée
de taille n = 100. Chaque stimulus contient deux motifs situés à des emplacements distincts et aléatoires.
Le premier motif consiste en une valeur à 1 suivie d’une valeur à 2 et le deuxième motif est une valeur à
2 suivie d’une à 1. Les autres valeurs du vecteur correspondent à un bruit uniforme entre 0 et 0.1.

Cette propriété de discrimination de corrélations de la règle BCM pourrait être reliée à ses proprié-
tés statistiques. La règle BCM permet en effet de projeter les données sur des axes correspondants à la
détection des moments d’ordre 3 et 4 (respectivement l’asymétrie et l’aplatissement) de la distribution
des stimuli du flux d’entrée. Par ailleurs, ces propriétés statistiques sont intéressantes du point de vue
du traitement de l’information. En effet, d’après [Diaconis and Freedman, 1984], la projection d’un flux
d’entrée de haute dimensionnalité sur un espace de faible dimension engendre généralement une distri-
bution normale. Il semble alors pertinent de chercher des axes de projections, tels que ceux utilisés par la
règle BCM, générant une distribution non normale afin de conserver l’information contenue dans le flux.
Le lecteur est invité à se référer au chapitre 5 de [Cooper, 2004] pour plus de précisions sur le traitement
statistique de l’information effectué par la règle BCM.

Par ailleurs, la propriété de discrimination d’une corrélation, fournie par la règle BCM, semble très
sensible à la stabilité temporelle de cette corrélation dans le flux, c’est-à-dire le fait que l’ensemble des
valeurs constituant le motif soit identique dans tous les stimuli où le motif est présent. Girod a mené une
étude quantitative sur le sujet. Pour cela, il a utilisé un ensemble de corrélations, chacune constituée de
deux motifs. Lorsqu’un des deux motifs était présent dans un stimulus reçu par le neurone, l’autre motif
constituant la corrélation pouvait être également présent dans le stimulus avec une certaine probabilité
que nous appelons probabilité de cooccurence. Avec une probabilité de cooccurence de 100%, il a retrouvé
la propriété de discrimination d’une corrélation de la règle BCM. Cependant, le neurone tend rapidement
à ne discriminer que la présence d’un des deux motifs à mesure que la probabilité de cooccurence décroît,
de telle sorte qu’avec une probabilité de cooccurence de 80% environ sur cet exemple, le neurone n’est
alors jamais capable de discriminer la corrélation (voir [Girod, 2010] pour plus de détails).

Adaptabilité à l’environnement

Les seuls points stables de la règle BCM sont ceux pour lesquels le neurone discrimine une corrélation.
Ainsi, si un neurone développe une sélectivité à une corrélation et que cette dernière disparaît, le seuil
LTP/LTD baissera car le neurone ne sera plus jamais activé. Cette baisse du seuil flottant relance alors
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(b) neurone à prototype

Figure 5.9 – Profil de réponse d’un neurone selon le type de codage utilisé : le résultat de l’apprentissage
de la règle BCM (a) ou un codage à prototype (b). Le flux d’entrée reçu par le neurone est représenté sur
la figure 5.8 (se reporter au texte pour plus de détails). La valeur représentée en (x, y) sur chaque figure
correspond à la réponse du neurone lorsque ce dernier reçoit un stimulus contenant le premier motif à
l’emplacement x et le second motif à l’emplacement y. (a) La règle BCM fait émerger une discrimination
à une corrélation présente dans le flux d’entrée, sur cet exemple la corrélation discriminée correspond
à la présence du second motif à l’emplacement y0. Le neurone répond alors fortement si le stimulus
contient cette corrélation, peu importe la localisation du premier motif. Nous pouvons observer que le
neurone répond également, mais avec une réponse plus faible, à la présence du premier motif localisé en
y0. Cette réponse est due à la dépendance linéaire des vecteurs d’entrées empêchant l’émergence d’une
unique discrimination. Un stimulus contenant le premier motif en y0 est ainsi considéré comme contenant
le second motif bruité en y0. (b) À titre de comparaison, un neurone à prototype ne répondrait qu’à la
présence des deux motifs à un emplacement précis.

la compétition temporelle entre les stimuli ce qui entraîne l’apparition d’une autre discrimination par le
neurone (voir figure 5.10). Outre la propriété d’émergence d’une sélectivité par un apprentissage continu,
la règle BCM permet également une adaptabilité à un environnement changeant et offre ainsi une solution
intéressante au dilemme stabilité/plasticité.

5.2.3 Intégration de la règle BCM ...

... dans notre modèle SOMMA

La règle de plasticité synaptique BCM est intéressante vis-à-vis de notre problématique pour plusieurs
raisons.
Premièrement, cette règle d’apprentissage est continue et non supervisée ce qui respecte le paradigme
souhaité pour notre modèle afin de lui apporter des propriétés de robustesse.
Deuxièmement, elle offre une propriété de plasticité à un environnement changeant. Ainsi, en cas de
modification de l’environnement, la règle BCM est capable de s’adapter de manière autonome.
Troisièmement, la règle BCM permet l’émergence d’un codage tabulaire. Contrairement aux neurones à
prototypes, ce codage tabulaire repose sur la détection d’une corrélation (voir section 4.1.4), ce qui est
une des propriétés attendues pour nos cartes modales.
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Figure 5.10 – Dynamique de la règle BCM face à un flux d’entrée changeant. Le flux d’entrée initial
est constitué de cinq stimuli équiprobables. Les courbes colorées représentent les réponses du neurone à
chacun des stimuli et la courbe noire représente l’évolution du seuil θ au cours du temps. On constate que
le neurone développe une sélectivité à l’un des stimuli. Au temps t1 on supprime ce stimulus discriminé
de l’environnement, le neurone ne reçoit alors plus que les quatre autres stimuli. Le neurone s’adapte
à ce changement d’environnement par la baisse de son seuil flottant, résultant de l’absence d’activation
du neurone, ce qui engendre une nouvelle compétition entre les stimuli. Le neurone développe alors une
discrimination à un autre stimulus.

... en tant qu’étage de détection d’une carte auto-organisatrice

Pour rappel, nous souhaitons utiliser un mécanisme d’apprentissage autonome pour les poids afférents
d’un étage de détection d’une carte auto-organisatrice. Pour cela, l’apprentissage doit faire émerger un
codage tabulaire et ce codage doit pouvoir être influencé afin d’obtenir l’auto-organisation de la carte.
Nous avons vu que la règle de plasticité BCM fournit, par un mécanisme d’apprentissage non supervisé,
l’émergence d’un codage tabulaire. Pour obtenir l’influence de ce codage par l’activité de sélection, nous
proposons l’utilisation d’un mécanisme de modulation de la règle BCM qui est décrit dans la section 5.3.

Par ailleurs, nous tenons à ajouter que les auteurs de la règle BCM, en poursuivant leur objectif
initial de modélisation du cortex visuel, ont proposé une adaptation de leur règle permettant d’obtenir
l’auto-organisation d’une carte de neurones (voir [Cooper, 2004]). Dans leur modèle, le calcul de l’activité
neuronale u(n, t) d’un neurone n au temps t se fait en deux temps. L’activité est calculée comme l’influence
des neurones pré synaptiques puis elle est modulée par l’influence latérale des autres neurones de la carte
résultant d’une connectivité en différence de gaussiennes, comme celle utilisée dans les champs neuronaux
(voir le chapitre 4) :

u(n, t) = w(n, t).x(n, t) +
∑
n′

Ln′(n)u(n′, t) (5.6)

avec w(n, t) le vecteur de poids afférent au neurone, x(n, t) le stimulus reçu par le neurone. Ce stimulus
est différent pour chaque neurone car, afin de respecter l’architecture du système visuel, chacun dispose
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d’un champ récepteur topographique et ne reçoit donc qu’une partie du flux d’entrée. L(n)n′ définit une
connectivité en différence de gaussiennes en la distance entre les neurones n et n′. Les poids afférents
du neurone et le seuil LTP/LTD sont modifiés comme dans la règle BCM (équations (5.3) et (5.5))
en utilisant l’activité neuronale calculée par l’équation (5.6). D’un point de vue dynamique, l’influence
de cette connectivité latérale sur les activités neuronales amène les neurones voisins à s’exciter et ceux
lointains à s’inhiber. Ainsi, deux neurones proches auront une activité proche pour un stimulus donné et
tendront donc à faire émerger une discrimination proche, ce qui génère l’auto-organisation de la carte.

Girod a proposé une modification du modèle précédant permettant une intégration simultanée des
influences afférente et latérale [Girod and Alexandre, 2008]. L’équation proposée s’inspire du calcul des
champs neuronaux et est la suivante, en reprenant les notations précédentes :

du(n, t)

dt
= −u(n, t) + f

(
w(n, t).x(n, t) +

∑
n′

Ln′(n)u(n′, t)

)

avec Ln,n′ une connectivité en différence de gaussiennes et f une fonction sigmoïde. Comme l’évolution
de l’équation a une dynamique similaire à celle des champs neuronaux (voir le chapitre 4), le stimulus
doit être présenté suffisamment longtemps pour que l’activité converge. Girod a retrouvé avec ce modèle
certains des résultats obtenus par Bienenstock et collègues et en particulier l’auto-organisation dans la
carte des discriminations qui émergent de la règle BCM. Bien que son modèle semble répondre à notre
problématique, par l’auto-organisation de discriminations à une corrélation, avec un paradigme de calculs
et d’apprentissages continus, son travail est resté inachevé. De plus, l’activité neuronale est bornée par
l’utilisation d’une sigmoïde, nécessaire en pratique pour la convergence du champ d’activités. Or, nous
avons vu que, après convergence de la règle BCM et dans le cas de stimuli linéairement indépendants,
la réponse neuronale au stimulus discriminé était égale à l’inverse de la probabilité d’apparition de ce
dernier dans le flux d’entrée. Par conséquent, l’activité à convergence n’est pas bornée a priori. Nos
résultats préliminaires sur le modèle de Girod confirment la non stabilisation de la règle BCM avec
une fuite des poids vers l’infini. L’utilisation du mécanisme de modulation dans notre modèle de carte
auto-organisatrice permet de s’assurer de la convergence de la règle BCM en influant simplement sur la
compétition (voir la section 5.3).

5.3 Modulation de l’activité dans la règle BCM

Nous avons vu dans la section précédente que la règle BCM permettait, par un apprentissage continu
et non supervisé, l’émergence d’une discrimination à un stimulus, dans le cas d’entrées linéairement
indépendantes éventuellement bruitées, ou à une corrélation dans le cas d’entrées plus complexes. Afin
d’utiliser cette règle pour l’étage de détection d’une carte auto-organisatrice, l’activité de sélection doit
pouvoir influer sur cette discrimination pour organiser les différentes discriminations au niveau de la
carte.

Girod a étudié deux mécanismes permettant de biaiser la compétition temporelle entre les stimuli
dans la règle BCM, afin que cette dernière tende à faire émerger une discrimination souhaitée. Ces
deux mécanismes sont la modulation de l’apprentissage et la modulation de l’activité. La modulation de
l’apprentissage, contrairement à la modulation de l’activité, modifie les points stables de la règle BCM, ce
qui peut provoquer des instabilités (pour plus de détails le lecteur est invité à se référer à [Girod, 2010]).
Par conséquent, dans cette section, nous nous intéressons à la modulation de l’activité neuronale.

5.3.1 Description

Afin de biaiser la discrimination émergeant de la règle BCM vers un stimulus choisi, Girod propose
l’utilisation d’un terme de modulation qui a pour but d’augmenter l’activité neuronale lorsque le stimulus
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reçu par le neurone est le stimulus souhaité. Les équations de la règle BCM deviennent :

u(t) = Mλ(
∑
i

wi(t)xi(t),m(t))

θ(t) =
1

τ

∫ t

−∞
u(t)2e−

t−t′
τ dt′

∀i, dwi(t)
dt

= ηxi(t)φ(u(t), θ(t))

avec u(t), w(t) = (w1(t), ..., wm(t)) et x(t) = (x1(t), ..., xm(t)) respectivement l’activité, les poids afférents
et le vecteur d’activités pré synaptiques (ou stimulus) du neurone au temps t. φ est une fonction aux
mêmes propriétés que pour la règle BCM (voir la section 5.2.1). m(t) est une activité modulatrice et
M est une fonction de modulation de l’activité qui peut être additive (équation 5.7) ou multiplicative
(équation 5.8) :

Mλ(
∑
i

wi(t)xi(t),m(t)) =
∑
i

wi(t)xi(t) + λm(t) ou (5.7)

Mλ(
∑
i

wi(t)xi(t),m(t)) = (1 + λm(t))
∑
i

wi(t)xi(t) (5.8)

avec λ un paramètre permettant de régler la force de l’influence modulatrice.
Ainsi, si m(t) est positif, le stimulus est dit modulé et l’activité neuronale est augmentée, ce qui

favorise le stimulus courant dans la compétition temporelle entre les différents stimuli. Si le terme de
modulation est nul alors l’activité neuronale reste inchangée. Inversement, si la modulation est négative,
l’activité neuronale est atténuée ce qui défavorise le stimulus courant. Ces mécanismes de modulation
permettent ainsi d’influencer le choix du stimulus discriminé sans modifier les équations de modification
des poids et donc les propriétés de la règle BCM. Il est à noter que, afin de garantir la convergence de la
règle BCM, le terme de modulation doit être constant à partir d’un temps t0 pour chacun des stimuli,
c’est-à-dire ∃t0,∀i,∀t ≥ t0, x(t) = xi ⇒ m(t) = mxi

avec mxi

une valeur réelle.

5.3.2 Propriétés
Modification des bassins d’attraction

La discrimination émergeant de la règle BCM résulte d’une compétition temporelle entre les stimuli,
engendrée par le seuil flottant LTP/LTD, telle que le stimulus provoquant la plus forte réponse neuronale
au moment de l’augmentation rapide du seuil tend à être discriminé (voir la section 5.2.2). Les mécanismes
de modulation de l’activité neuronale permettent ainsi d’influencer cette discrimination émergente en
augmentant ou en diminuant la réponse neuronale à certains stimuli. D’un point de vue mathématique,
ces mécanismes de modulation reviennent à modifier les bassins d’attraction des points stables et en
particulier à augmenter la taille du bassin amenant à la discrimination d’un stimulus modulé.

Afin de visualiser le comportement des différents mécanismes de modulation, nous avons considéré
un exemple simple dans lequel un neurone reçoit deux stimuli orthonormés x1 = (1, 0) et x2 = (0, 1) et
équiprobables.
Nous avons représenté sur la figure 5.11 la modification moyenne des réponses neuronales (non modulées)
en utilisant la règle BCM avec modulation additive du stimulus x1 (voir la section 5.2.2 pour le calcul
de cette modification). Nous pouvons observer que certaines initialisations des poids afférents amenant
à la discrimination du second stimulus avec la règle BCM se retrouvent, par la modulation additive du
premier stimulus, dans le bassin d’attraction de la discrimination de ce dernier. Ainsi, la modulation
du stimulus x1 influe sur les bassins d’attractions mais ne garantie pas la convergence vers le stimulus
modulé puisque les deux bassins d’attractions existent toujours.
Nous avons représenté sur la figure 5.12 la modification moyenne des réponses neuronales (non modulée)
en utilisant la règle BCM avec modulation multiplicative du stimulus x1. Ce mécanisme de modulation ne
donne pas les mêmes effets suivant la valeur des activités initiales du neurone. Plus la réponse neuronale
non modulée au premier stimulus est grande, plus l’effet multiplicatif de la modulation se fera ressentir
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dans la compétition. Cependant, si la réponse neuronale au premier stimulus est négative, la modulation
a l’effet inverse de celui souhaité, car la modulation réduit alors la valeur de la réponse neuronale.

Force de la modulation

Le paramètre λ de la fonction de modulation (équations 5.7 et 5.8) permet de régler la force de
l’influence modulatrice sur l’activité neuronale. Plaçons nous dans le cas du mécanisme de modulation
additive ou de la modulation multiplicative avec une réponse neuronale positive au stimulus modulé. Plus
la valeur du paramètre est forte, plus l’augmentation de l’activité est importante et plus la probabilité
pour que la réponse neuronale à ce stimulus soit la plus forte est grande, ce qui aura pour conséquence
l’émergence d’une sélectivité au stimulus modulé (voir le chapitre 9 de [Girod, 2010] pour une étude quan-
titative). Le paramètre λ doit être choisi le plus grand possible afin d’augmenter les chances d’efficacité
du mécanisme de modulation, c’est-à-dire la discrimination d’un stimulus modulé.

Cependant, dans le cas de la modulation additive, une borne supérieure s’applique au paramètre λ.
En effet, une fois que la règle BCM a convergé sur la discrimination de xi et le cas de stimuli linéaire-

ment indépendants, la réponse neuronale à xi vaut ux
i

(t) = w(t).xi + λm(t) =
1

pi
avec pi la probabilité

d’apparition de xi dans le flux d’entrée (voir la section 5.2.2). Afin que cette discrimination ait un sens,
c’est-à-dire que le neurone discrimine le stimulus même en l’absence de modulation, w(t).xi doit être

positif. Cette inégalité revient à avoir λm(t) <
1

pi
et ce quel que soit le stimulus discriminé et donc la

probabilité pi et peu importe la modulation reçue. Dans le cas de la modulation additive, le paramètre λ
doit donc respecter la contrainte suivante

λ <
1

p+m+

avec p+ la probabilité maximale d’apparition d’un stimulus quelconque dans le flux d’entrée et m+

la valeur maximale du signal de modulation reçu au cours du temps. Les valeurs p+ et m+ doivent
correspondre à des valeurs fixes au moment de la convergence et non à des valeurs ponctuelles.

Fréquence de la modulation

L’efficacité du mécanisme de modulation dépend également de la fréquence à laquelle un signal de
modulation positif est reçu pour un stimulus donné. Si le signal est présent, l’activité neuronale sera plus
forte ce qui conduira à une augmentation plus importante des poids synaptiques. Ainsi, plus le stimulus
sera fréquemment modulé, plus les effets de cette modulation sur la réponse neuronale à ce stimulus se
feront ressentir. Pour une étude quantitative détaillée, le lecteur est invité à se rapporter au chapitre 9
de [Girod, 2010].

5.3.3 Utilisation de la règle BCM modulée comme étage de sélection

Nous souhaitons utiliser la règle de plasticité BCM avec modulation pour l’ étage de détection d’une
carte auto-organisatrice. Le signal modulateur de la règle BCM correspond alors à l’activité de l’étage de
sélection. Dans ce cadre, la modulation de la règle BCM doit être la plus efficace possible peu importe
l’activité initiale du neurone afin d’influer au mieux l’organisation des discriminations au niveau de la
carte. En particulier, il est important que la modulation soit efficace quelle que soit la réponse neuronale
à un stimulus. Pour cette raison, notre choix se porte sur le mécanisme de modulation additive.

Organisation des discriminations

Nous avons vu que, par un mécanisme d’extrapolation des discriminations, les cartes auto-organisatrices
permettaient la représentation de stimuli inconnus, ce qui est une des propriétés attendues pour nos cartes
modales. Dans le cas de l’utilisation d’un codage à prototypes pour l’étage de détection, cette extrapola-
tion est rendue possible par le fait que si deux stimuli quelconques sont modulés, l’unité devient sensible
à un stimulus situé entre les deux par rapport à la distance définie a priori entre les stimuli (voir le
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(a) sans modulation

(b) modulation additive

Figure 5.11 – Représentation de la modification moyenne, résultant de la règle BCM, du vecteur des
réponses d’un neurone à deux stimuli orthonormés x1 = (1, 0) et x2 = (0, 1) et équiprobables (p1 = p2 =
0.5), en fonction des réponses aux deux stimuli. La direction de la modification est représentée par les
flèches et sa norme en niveau de gris (échelle à droite). En (a) sont représentés les bassins lorsqu’aucun
stimulus n’est modulé et en (b) lorsque le stimulus x1 reçoit une modulation additive unitaire. Comme la
modification des poids se calcule à partir de l’activité neuronale modulée, la modulation additive se traduit
par une translation de la représentation le long de l’axe des abscisses de vecteur (−1, 0) correspondant à
l’opposé de la modulation. Ainsi, un neurone avec une certaine initialisation de ses poids afférents (croix
noire sur le schéma) pourra changer de bassin d’attraction par l’influence de la modulation et tendre ainsi
à discriminer le stimulus modulé.
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(a) sans modulation

(b) modulation multiplicative

Figure 5.12 – Représentation de la modification moyenne, résultant de la règle BCM, du vecteur des
réponses d’un neurone à deux stimuli orthonormés x1 = (1, 0) et x2 = (0, 1) et équiprobables (p1 =
p2 = 0.5), en fonction des réponses aux deux stimuli. La représentation utilisée est la même que celle de
la figure 5.11. En (a) sont représentés les bassins lorsqu’aucun stimulus n’est modulé et en (b) lorsque
le stimulus x1 reçoit une modulation multiplicative de valeur 2. Comme la modification des poids se
calcule avec l’activité neuronale modulée, la modulation multiplicative se traduit par une homothétie de
la représentation le long de l’axe des abscisses par rapport à l’origine et de rapport 2 correspondant à
la valeur de la modulation. Ainsi, avec la même initialisation des poids d’un neurone (croix noire sur
le schéma), grâce à la modulation, le neurone tendra à discriminer le premier stimulus, qui est modulé.
Cependant, de manière générale, la modulation multiplicative n’est que peu efficace si la réponse neuronale
non modulée au premier stimulus est proche de 0 (croix bleue) voire a l’effet inverse si cette activité est
négative (croix verte).
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chapitre 4). La règle BCM ne peut disposer d’une telle caractéristique car elle n’utilise pas de distance
explicite sur l’espace d’entrée. Elle présente cependant un comportement similaire dans certains cas.

Notons Ec(s1, s2) l’ensemble des neurones présynaptiques ayant un fort niveau d’activité pour les
stimuli s1 et s2. s1 et s2 sont dit proches si Ec(s1, s2) 6= ∅ et éloignés dans le cas contraire. Si l’ensemble
des stimuli modulés reçus par un neurone sont éloignés deux à deux, la règle BCM fait apparaître une
sélectivité à l’un des deux stimuli (voir la figure 5.13). Cependant, si deux stimuli modulés sont proches
alors la règle BCM peut faire apparaître une sélectivité à n’importe quel stimulus qui est proche des
deux stimuli modulés (voir la figure 5.14). Cela s’explique par le fait que la modulation d’un stimulus,
tend à fournir une LTP, ce qui se traduit par l’augmentation des poids des connexions correspondant aux
neurones pré synaptiques activés dans ce stimulus. En particulier, si deux stimuli proches s1 et s2 sont
modulés, les poids des connexions correspondant aux neurones pré synaptiques appartenant à Ec(s1, s2)
sont susceptibles d’augmenter plus rapidement que les poids correspondant aux neurones pré synaptiques
qui ne sont activés que dans l’un des deux stimuli. Cela a pour conséquence d’accroître la réponse du
neurone à n’importe quel stimulus dont certains des neurones pré synaptiques activés appartiennent à
Ec(s1, s2), ce qui favorise ces stimuli dans la compétition temporelle engendrée par la règle BCM. Cette
dernière peut donc faire émerger une discrimination à l’un de ces stimuli, stimulus qui est proche de s1
et s2 par définition.

Grâce à cette propriété d’extrapolation locale de la règle BCM modulée, la cohérence spatiale de
l’activité de l’étage de sélection permet d’obtenir l’auto-organisation des discriminations émergeant de la
règle BCM par une dynamique similaire à celle des cartes de Kohonen. De plus, comme la règle BCM
ne peut extrapoler des discriminations qu’à des stimuli proches de ceux déjà discriminés, cela permet
de s’affranchir du problème d’unités mortes présenté par les cartes de Kohonen (voir le chapitre 4). En
effet, la règle BCM ne peut faire apparaître de discrimination à un stimulus inconnu qui activerait des
neurones pré synaptiques qui ne sont activés par aucun autre stimulus. Ces propriétés sont illustrées plus
en détail dans le chapitre 6.

Il est à noter que, en contrepartie, cette propriété d’extrapolation restreinte à des stimuli proches
peut amener à certaines ruptures de continuités dans l’auto-organisation. En effet, de par la cohérence
spatiale de l’activité de sélection, une unité a son étage de sélection activé en cas de réception d’un
stimulus discriminé par ses unités voisines. Si ces dernières discriminent des stimuli lointains, alors l’unité
développera une sélectivité à l’un de ces stimuli, créant une rupture dans l’auto-organisation (voir le
chapitre 6 pour des exemples).

Couplage avec la CNFT

L’utilisation de la règle BCM modulée pour l’étage de détection permet de s’affranchir du problème
des bulles fixes causé par l’utilisation des champs neuronaux comme étage de sélection. En effet, en cas
de bulle fixe, pour les unités sous la bulle, le signal de modulation reçu par la règle BCM sera identique
pour tous les stimuli. Cependant, la règle BCM, par ses propriétés, développera une discrimination, ce
qui fournira une réponse nulle à certains stimuli. Grâce au terme de fuite de la CNFT, la bulle sera alors
forcée de changer de localisation (voir chapitre 4).
De plus, la stabilisation d’une bulle d’activité dans l’étage de sélection prend un certain temps (voir
chapitre 4) durant lequel le signal de modulation reçu par l’étage de détection pourra être erroné. La
propriété de stabilité de la discrimination de la règle BCM permet de limiter la variabilité de la discrimi-
nation à ces erreurs.
Pour ces raisons, le choix de la règle BCM pour l’étage de détection d’une carte auto-organisatrice permet
l’utilisation des champs neuronaux comme étage de sélection (voir chapitre 6 pour plus de détails).

5.4 Conclusion

La règle de plasticité synaptique BCM est une règle mésoscopique de type hebbienne fournissant un
apprentissage continu et non supervisé. Dans le cas d’un flux d’entrée composé de stimuli linéairement
indépendants, possiblement bruités, il a été mathématiquement démontré que les points stables de cette
règle correspondent à la discrimination de l’un des stimuli. Cette discrimination émerge grâce au mé-
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(a)

(c)

(b)
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Figure 5.13 – Nous avons testé le comportement d’un neurone utilisant la règle BCM avec modulation
additive et recevant en entrée des stimuli de taille 100 contenant chacun une gaussienne dont la localisation
est choisie de manière aléatoire à une valeur discrète. Seuls les deux stimuli contenant une gaussienne
localisée en 30 ou en 60, respectivement montrés en (b) et (c), sont modulés durant l’apprentissage.
Ces deux stimuli sont éloignés car ils n’activent aucun neurone pré synaptique en commun. Nous avons
représenté en (a) des exemples de profils de réponse de neurone, après apprentissage, en fonction de la
localisation x de la gaussienne contenue dans le stimulus. Chaque ligne représente le profil obtenu lors de
l’un de nos cent tests. Nous pouvons observer que sur chacun des cent essais, la règle BCM a discriminé
l’un des deux stimuli modulés.

canisme de compétition temporelle entre les stimuli engendré par la variabilité du seuil LTP/LTD. En
pratique, avec un flux d’entrée contenant un ensemble de stimuli non linéairement indépendants, la règle
BCM fait émerger un codage tabulaire fondé sur la détection d’une corrélation. Avec ce codage, le neurone
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(a)

(c)

(b)

0.0

1.0

Figure 5.14 – Par rapport à la figure 5.13, le protocole est le même à ceci près que les deux seuls stimuli
modulés sont ceux contenant une gaussienne localisée en 40 ou en 50, stimuli qui sont respectivement
représentés en (b) et (c). Ces deux stimuli sont proches car certains neurones pré synaptiques sont activés
dans les deux stimuli. En (a) sont représentés des exemples de profil de réponse du neurone, après
apprentissage, en fonction de la localisation x de la gaussienne contenue dans le stimulus. Chacun ligne
représente le profil obtenu lors de l’un de nos cent tests. Dans ce cas, la règle BCM peut devenir sélective
à n’importe quel stimulus proche des deux stimuli modulés c’est-à-dire, ici, un stimulus qui contient une
gaussienne localisée entre 40 et 50.

répond fortement si le stimulus courant contient la corrélation discriminée et plus faiblement si il contient
une corrélation proche de celle discriminée.

L’utilisation de la règle BCM pour l’étage de détection d’une carte auto-organisatrice nécessite de
pouvoir influencer l’émergence des discriminations afin de les organiser au niveau de la carte. Cette
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possibilité est fournie par la modulation additive de l’activité par un signal correspondant à l’activité
de l’étage de sélection. La modification de la réponse neuronale à un stimulus permet de biaiser la
compétition temporelle entre les stimuli afin de favoriser l’émergence d’une sélectivité à un stimulus
modulé. Ce mécanisme de modulation permet également une extrapolation de la discrimination à des
stimuli proches de ceux modulés. Ainsi, la cohérence spatiale de la bulle d’activité de l’étage de sélection
peut être propagée à l’organisation des discriminations émergeant de la règle BCM. L’utilisation de la
règle BCM pour l’étage de détection apporte une solution technique à la problématique de l’utilisation
d’un étage de sélection utilisant le paradigme de la CNFT. Ce couplage est rendu possible, d’une part, car
le mécanisme de modulation de la règle BCM ne dirige pas l’apprentissage mais ne fait que l’influencer.
Ainsi, même en cas de bulle fixe, la règle BCM développe une sélectivité à un stimulus, ce qui amènera
la bulle à changer de localisation. D’autre part, ce couplage est également facilité par la stabilité de
la discrimination de la règle BCM qui est alors moins sensible à l’incohérence du signal de modulation
pendant la stabilisation de l’activité de la CNFT.

La règle BCM fournit un traitement actif de l’information qui est intéressant vis-à-vis de notre pro-
blématique.
Premièrement, contrairement aux neurones à prototypes, le codage tabulaire émerge de l’apprentissage
de la règle BCM et ne nécessite donc pas l’utilisation d’une distance a priori entre les stimuli.
Deuxièmement, ce codage tabulaire porte sur une corrélation présente dans le flux d’entrée, ce qui est la
seule propriété attendue pour les cartes modales de notre modèle SOMMA non offerte par le paradigme
des cartes auto-organisatrices. Le neurone répond ainsi de manière identique si la corrélation discriminée
se trouve dans le stimulus, quel que soit le contexte dans lequel elle est présente, c’est-à-dire les autres
valeurs du stimulus ne correspondant pas à cette corrélation.
Troisièmement, deux vecteurs d’entrées pré synaptiques colinéaires peuvent être interprétés comme deux
stimuli identiques dont l’intensité est différente. Comme l’activité neuronale est calculée comme la somme
pondérée des activités pré synaptiques, la règle BCM permet non seulement de discriminer la présence
d’une corrélation mais également de transmettre l’intensité de cette corrélation.
Quatrièmement, la règle BCM s’adapte à des changements environnementaux. En effet, si la corrélation
discriminée disparaît de l’environnement, le neurone développe alors une nouvelle discrimination car il
s’agit des seuls points stables de la règle BCM. La règle BCM offre ainsi un compromis intéressant dans
le dilemme plasticité/stabilité.

Dans le prochain chapitre, nous décrivons notre modèle de carte modale du modèle SOMMA qui utilise
ce couplage BCM/CNFT permettant l’apprentissage et la généralisation des corrélations présentent dans
le flux d’entrée. Nous présentons également plusieurs exemples d’utilisations qui illustrent les différentes
propriétés évoquées dans ce chapitre et dans le chapitre 4.
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Chapitre 6

Le modèle SOMMA dans un cadre
monomodal

Nous nous intéressons dans ce chapitre à l’étude d’une carte modale du modèle SOMMA (voir le
chapitre 3) utilisée de manière isolée, ce qui signifie sans l’étage cortical qui sert à la mise en relation
multimodale. Cette étude restreinte d’une carte modale vise plusieurs buts.
Premièrement, elle permet de valider notre approche d’un apprentissage progressif et d’étudier sa dyna-
mique avant d’envisager l’intégration des cartes modales au sein d’une architecture plus large, permettant
le traitement multimodal de l’information. De plus, d’un point de vue pratique, le fonctionnement isolé de
la carte modale permet de trouver un jeu de paramètres offrant les propriétés recherchées, ce qui facilitera
son intégration dans un cadre multimodal. La possibilité de pouvoir paramétrer chaque carte de notre
modèle indépendamment est intéressante pour leur utilisation pratique au sein d’un modèle complexe tel
que le nôtre.
Deuxièmement, le traitement de l’information effectué par une carte modale isolée correspond, par rapport
à SOMMA, au traitement d’un stimulus purement monomodal. La validation du fonctionnement d’une
carte modale isolée permet ainsi de garantir le traitement de stimuli monomodaux par SOMMA. Cela
nous apparaît important dans l’optique d’un agent autonome car certains événements de l’environnement
peuvent n’être captés que par une modalité.

Nous attendons qu’une carte modale isolée fournisse plusieurs propriétés (voir le chapitre 3 pour plus
de détails).
Premièrement, elle doit permettre l’apprentissage des corrélations monomodales présentes dans le flux
d’entrée.
Deuxièmement, elle doit fournir une représentation, appelée perception, du stimulus courant en utilisant
les corrélations apprises.
Troisièmement, cette perception du stimulus courant doit être généralisable à des stimuli inconnus, ce
qui signifie qu’elle doit être proche de celle fournie à des stimuli proches précédemment appris.
Quatrièmement, la représentation du stimulus courant doit être de plus faible dimension intrinsèque que
celle du stimulus afin de limiter le problème de fléau de la dimensionnalité lors de la mise en relation
multimodale.
Cinquièmement, l’ensemble de ces propriétés doit être obtenu grâce à un paradigme connexionniste avec
un apprentissage continu et non supervisé afin de fournir une propriété de robustesse au modèle, à savoir
son adaptabilité à un flux d’entrée changeant et sa tolérance aux pannes.

Afin d’obtenir les propriétés de généralisation et de réduction de dimensionnalité, nous avons choisi
d’utiliser le paradigme des cartes auto-organisatrices (voir le chapitre 4) pour notre carte modale isolée. Si-
tuons l’architecture des cartes modales de notre modèle (voir figure 6.1) par rapport à ce paradigme. Dans
notre modèle, les cartes modales sont constituées de colonnes corticales génériques qui correspondent aux
unités des cartes auto-organisatrices. L’étage de détection des cartes auto-organisatrices s’appelle étage
sensoriel dans notre modèle dans le sens où il fournit une représentation primaire du stimulus courant.
L’étage de sélection, quant à lui, correspond à l’étage perceptif car il fournit une représentation du sti-
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mulus courant.
Afin d’obtenir une perception généralisable, nous proposons l’utilisation du paradigme des champs neu-
ronaux continus pour l’étage perceptif. Ce paradigme permet l’émergence d’une bulle d’activité offrant
un codage spatial continu qui, couplé à l’organisation spatiale des sélectivités de l’étage sensoriel, fournit
un mécanisme de généralisation de la perception aux stimuli inconnus (voir le chapitre 4 pour plus de
détails).
Pour l’obtention de l’apprentissage des corrélations présentes dans le flux monomodal d’entrée, nous
avons choisi la règle d’apprentissage BCM pour l’étage sensoriel. D’une part, elle permet un apprentis-
sage autonome d’un codage tabulaire à une corrélation du flux d’entrée sans nécessiter l’hypothèse de
l’existence d’une distance connue pour l’environnement. D’autre part, ce codage est plastique vis-à-vis
d’une modification de l’environnement. Par ailleurs, les propriétés de la règle BCM facilitent son couplage
avec le paradigme de la CNFT (voir le chapitre 5 pour plus de détails).

Dans une première section, nous détaillons notre modèle de carte modale isolée (voir l’annexe A pour
des détails sur l’implémentation logicielle). Bien que l’architecture des cartes modales ait été conçue dans
le but d’une mise en relation multimodale, ce modèle est fonctionnel pour le traitement d’un flux mono-
modal. Il est, à ce titre, l’un des rares modèles de cartes auto-organisatrices qui permet l’apprentissage et
la généralisation des informations contenues dans son flux d’entrée, en respectant un paradigme de calculs
et d’apprentissages locaux, distribués, décentralisés et non supervisés. Dans une seconde section, nous
illustrons le fonctionnement et les propriétés de notre modèle de carte modale avec des environnements
monomodaux variés.

6.1 Modèle

Dans notre modèle SOMMA, une carte modale est constituée d’un ensemble de colonnes corticales
génériques organisées suivant une grille bidimensionnelle. Dans ce chapitre, comme nous nous intéressons
à une carte modale isolée, chaque colonne se compose uniquement d’un étage sensoriel et d’un étage
perceptif, l’étage cortical servant à la mise en relation multimodale n’étant pas considéré (voir figure 6.1).
L’activité sensorielle (respectivement perceptive) au temps t de la colonne corticale située à la ième ligne
et à la jème colonne de la carte modale m est notée us(cmi,j , t) (respectivement up(cmi,j , t)). Le vecteur de
poids des connexions montantes (ou poids montants) de cette colonne au temps t est noté wFF (cmi,j, t).
L’activité sensorielle des colonnes ainsi que la modification de leurs poids montants sont calculés en
utilisant la règle BCM décrite dans le chapitre 5. L’étage perceptif de chaque colonne est relié aux étages
perceptifs de toutes les autres colonnes de la carte par des connexions de poids latéraux fixes définissant,
pour la colonne cmi,j , une matrice de connectivité notée wL(cmi,j). L’activité perceptive de chaque colonne
évolue suivant le paradigme de la CNFT présenté dans le chapitre 6 et prend comme terme afférent
l’activité sensorielle.

Nous décrivons dans cette section les étages sensoriels et perceptifs par rapport à trois points.
Premièrement, nous précisons leurs rôles et leurs propriétés vis-à-vis de la carte modale qui ont été décrits
dans le chapitre 3.
Deuxièmement, nous introduisons les équations utilisées pour faire évoluer leurs activités et les poids de
leurs connexions le cas échéant. En effet, l’utilisation pratique de la règle BCM et du paradigme de la
CNFT au sein d’un modèle informatique nécessite l’adaptation des équations et leur paramétrisation.
Troisièmement, nous nous efforçons de décrire, autant que possible, les moyens pratiques pour le réglage
de ces paramètres, afin d’obtenir le comportement émergeant voulu.

6.1.1 Étage sensoriel

Rôle et propriétés

L’ensemble des activités sensorielles de la carte a pour but de représenter les informations contenues
dans le stimulus courant du flux montant de manière distribuée. Nous utilisons pour cela un codage tabu-
laire, ce qui signifie que l’activité sensorielle de chaque colonne est d’autant plus forte que l’information
contenue dans le stimulus courant est similaire à une information dite discriminée. Combiné à l’auto-



6.1. Modèle 107

stimulus courant

étage sensoriel

flux latéral

flux montant

connexion excitatrice

étage perceptif

modulation de l'apprentissage

(poids                   )

(poids                          )

(activité                    )

(activité                    )

carte 
modale

colonne

ligne

colonne

Figure 6.1 – Utilisée de manière isolée, la carte modale est dépourvue d’étage cortical, étage qui sert à
la mise en relation multimodale. Cette carte auto-organisatrice est constituée d’un ensemble de colonnes
corticales organisées suivant une grille bidimensionnelle. Chaque colonne corticale reçoit un flux montant
par des connexions reliées à son étage sensoriel. L’activité sensorielle est le terme afférent de l’étage
perceptif. Ce dernier est également relié aux étages perceptifs de toutes les autres colonnes de la carte
modale, définissant un flux latéral. L’activité perceptive est calculée suivant le paradigme de la CNFT.
Cette activité module l’apprentissage des poids montants de la colonne, modifiés par la règle de plasticité
synaptique BCM.

organisation de ces discriminations au niveau de la carte, ce codage fournit une activité spatialement
cohérente à des stimuli inconnus (voir le chapitre 4).

Contrairement aux modèles de Ménard [Ménard and Frezza-Buet, 2005] et Alecu [Alecu et al., 2011],
qui utilisent des neurones à prototypes, l’obtention du codage tabulaire des étages sensoriels est obtenu,
dans notre modèle, grâce à la règle de plasticité synaptique BCM, qui permet l’apprentissage non super-
visé et continu d’une discrimination à une corrélation présente dans le flux montant (voir le chapitre 5).
L’utilisation de cette règle d’apprentissage offre de nombreux avantages théoriques et pratiques vis-à-vis
de notre problématique.
Premièrement, la discrimination obtenue se fait par rapport à une corrélation présente dans le flux mon-
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tant. Ceci permet le traitement multimodal de l’information dans SOMMA puisqu’il s’appuie sur la
détection de corrélation multimodales, pour les raisons évoquées dans le chapitre 3, corrélations multi-
modales qui correspondent à un ensemble de corrélations monomodales (voir la partie III).
Deuxièmement, l’activité sensorielle d’une colonne dépend de la présence de la corrélation discriminée
dans le stimulus courant. Ainsi, en cas d’absence de stimulation (stimulus nul), l’activité sensorielle de
l’ensemble des colonnes de la carte est nulle, ce qui peut ne pas être le cas avec des neurones à prototypes.
Au sein de chaque colonne, l’activité sensorielle excite l’étage perceptif (voir la section 6.1.2), l’activité
perceptive dans la carte est par conséquent également nulle. Comme l’activité perceptive est utilisée pour
la mise en relation multimodale (voir le chapitre 7), cette modalité n’entre pas en compte dans la per-
ception multimodale, ce qui est cohérent avec l’absence de stimulation reçue dans cette modalité.
Troisièmement, le codage tabulaire est obtenu par une somme pondérée de l’activité entrante. Contrai-
rement aux neurones à prototypes, il ne nécessite donc pas de faire l’hypothèse de l’existence et de la
connaissance d’une distance définie entre les stimuli, hypothèse qui nous paraît difficilement vérifiable
pour un flux de données quelconques.
Quatrièmement, la capacité de la règle BCM à faire émerger une discrimination de manière autonome
offre une solution technique pour l’utilisation du paradigme de la CNFT pour l’étage perceptif (voir le
chapitre 5).
Cinquièmement, la règle BCM est une règle d’apprentissage continu. Ainsi, en cas de modification du
flux d’entrée, elle développe automatiquement une nouvelle discrimination si sa corrélation discriminée
disparaît de l’environnement, offrant ainsi une adaptabilité du modèle aux environnements changeants.

Équations

Chaque colonne d’une carte modale reçoit un flux montant constitué d’une succession de stimuli
correspondant chacun à un vecteur de taille fixe l contenant des réels. Ce flux montant peut, par exemple,
correspondre aux données envoyées par un capteur robotique quelconque, comme une caméra. L’activité
sensorielle d’une colonne corticale située à la ième ligne et la jème colonne d’une carte modale m, notée
cmi,j , au temps t, est calculée comme la somme pondérée du stimulus courant du flux montant :

us(cmi,j , t) =

l∑
k=1

wFF
k (cmi,j , t)x

m
k (t)

avec wFF (cmi,j , t) = (wFF
1 (cmi,j , t), ..., w

FF
l (cmi,j , t)) le vecteur de poids des connexions montantes et xm(t) =

(xm1 (t), ..., xml (t)) le stimulus courant.
Le vecteur de poids wFF évolue suivant la règle de plasticité synaptique BCM avec modulation additive

(voir chapitre 5). Le mécanisme de modulation permet d’influencer la discrimination émergente afin
d’obtenir une réponse sensorielle à des stimuli modulés. Dans notre cas, c’est l’activité perceptive qui joue
ce rôle de signal modulateur. Ainsi, au niveau de la carte, la cohérence spatiale de l’activité perceptive est
propagée à l’organisation des discriminations de l’étage sensoriel (voir les sections 5.3.3 et 6.1.2). Comme
l’activité sensorielle sert de terme afférent au calcul de l’activité perceptive, sa modulation n’intervient
que pour la modification des poids afférents, afin d’éviter une boucle auto-excitatrice. Les équations de
la règle BCM, appliquées à notre cas, sont les suivantes pour une colonne corticale située à la ième ligne
et la jème colonne d’une carte modale m au temps t :

us+(cmi,j , t) = us(cmi,j , t) + λup(cmi,j , t) activité modulée

θ(cmi,j , t) =
1

τ

∫ t

−∞
us+(cmi,j , t

′)2e−
t−t′
τ dt′ seuil flottant LTP/LTD

∀k,
dwFF

k (cmi,j , t)

dt
= ηxmk (t)us+(cmi,j , t)(u

s+(cmi,j , t)− θ(cmi,j , t)) modification des poids

avec λ la force de la modulation, τ l’horizon temporel du filtre exponentiel et η le taux d’apprentissage.
L’utilisation pratique de ces équations nécessite deux modifications.

Premièrement, le seuil LTP/LTD θ(cmi,j , t) est calculé par un filtre exponentiel. Un tel calcul requiert
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la conservation en mémoire de l’ensemble des activités passées, ce qui est impossible des points de vues
informatique et biologique. Cependant, ce calcul peut s’exprimer sous la forme d’une équation différentielle
se calculant de manière itérative, ce qui permet de ne pas avoir à garder l’historique des activités :

dθ(cmi,j , t)

dt
=

1

τ
(us+(cmi,j , t)

2 − θ(cmi,j , t))

Deuxièmement, afin de calculer les équations différentielles utilisées pour l’évolution des poids montants,
nous utilisons la méthode d’Euler avec un pas de discrétisation du temps δt fixe. Cette méthode est
généralement choisie pour la mise en pratique de la règle BCM et consiste à utiliser l’approximation

suivante :
df(t)

dt
=
f(t+ δt)− f(t)

δt
pour une fonction f dérivable. Au final, pour l’étage sensoriel, les

équations utilisées sont les suivantes :

us(cmi,j , t) =

l∑
k=1

wFF
k (cmi,j , t)x

m
k (t) activité

us+(cmi,j , t) = us(cmi,j , t) + λup(cmi,j , t) activité modulée

θ(cmi,j , t+ δt) =
1

τ
us+(cmi,j , t)

2 + (1− 1

τ
)θ(cmi,j , t) seuil flottant LTP/LTD

∀k, wFF
k (cmi,j , t+ δt) = wFF

k (cmi,j , t) + ηxmk (t)us+(cmi,j , t)(u
s+(cmi,j , t)− θ(cmi,j , t)) modification des poids

avec λ la force de la modulation, τ la fenêtre d’intégration temporelle du seuil flottant LTP/LTD et
η le taux d’apprentissage des poids montants (qui inclut le δt). L’utilisation pratique de ces équations
nécessite le réglage de ces différents paramètres. Afin que le modèle soit facilement utilisable, il nous parait
important de détailler le rôle de chaque paramètre ainsi qu’un moyen théorique ou empirique de régler
chacun d’eux, ce que nous décrivons dans la section suivante. Nous tenons à souligner ici que l’ensemble
de ces paramètres est identique pour chacune des colonnes, ces dernières étant génériques.

Paramètres

Blais a étudié l’influence des paramètres η et τ de la règle BCM sur sa convergence dans le cas
d’une entrée monodimensionnelle constante x(t) = (d) pour toute valeur de t (voir [Blais et al., 1998]).
Intuitivement, si la fenêtre d’intégration τ est trop grande par rapport au taux d’apprentissage η, la
dynamique du seuil LTP/LTD sera trop lente par rapport à la modification du poids et ce dernier
atteindra le point fixe avant le seuil et donc le dépassera. Une fois que la valeur du seuil aura dépassé
celle de l’activité, les poids synaptiques décroîtront et atteindront à nouveau le point fixe avant le seuil,
engendrant par là-même des oscillations. Partant de cette constatation, Blais a modélisé la variation des
poids par un mécanisme oscillatoire et en a tiré les conclusions suivantes :

– si τηd2 ≤ 3−
√

8 ≈ 0.17 alors le poids converge sans oscillations,
– si τηd2 ∈]3−

√
8; 1] alors le poids converge en oscillations atténuées,

– si τηd2 > 1 le poids ne se stabilise pas.
Ces trois comportements sont représentés figure 6.2. Cette caractérisation des dynamiques permet de
faciliter le paramétrage de η connaissant τ dans le cas monodimensionnel mais donne également une
bonne base de départ pour un environnement constitué de plusieurs stimuli. Dans ce dernier cas, il faut
également tenir compte du fait que l’activité varie suivant les stimuli reçus, avec un écart grandissant.
En effet, une fois la discrimination atteinte, l’activité sera nulle pour tous les stimuli et vaudra 1

p pour
le stimulus discriminé, avec p la probabilité d’apparition de ce dernier dans le flux d’entrée, perçue
par le filtre exponentiel utilisé pour le calcul du seuil (voir figure 5.5). Ces fortes disparités entre les
réponses engendrent des fluctuations du seuil qui gênent la stabilisation du point fixe, ce qui impose
donc un abaissement du taux d’apprentissage en comparaison de ceux trouvés par Blais dans le cas
monodimensionnel.

Le calcul de l’activité perceptive utilise le paradigme de la CNFT (voir la section 6.1.2). Il en résulte
que la stabilisation de la bulle d’activité émergente dans l’étage perceptif, par convergence de l’équation
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Figure 6.2 – La règle BCM est utilisée avec une entrée monodimensionnelle constante unitaire ce qui
se traduit par x(t) = (d) = (1). Suivant la valeur du terme τηd2, la dynamique d’évolution de l’activité
est différente. À gauche, τηd2 ≤ 3 −

√
8 ce qui garantit une convergence sans oscillations. Au milieu,

τηd2 ∈]3−
√

8; 1] et la convergence est encore atteinte mais par oscillations atténuées. À droite, τηd2 > 1
ce qui conduit à une non stabilisation de l’activité.

différentielle de la CNFT, nécessite la stabilité du terme afférent, et donc du stimulus courant du flux
monomodal, pendant un certain temps. Cela doit être pris en compte dans le réglage de la règle BCM.

En pratique, nous cherchons à réduire au maximum les temps de simulations. Plus la fenêtre temporelle
τ utilisée est grande, plus le taux d’apprentissage η doit être petit. τ doit donc être choisi le plus petit
possible, tout en permettant une bonne évaluation de la distribution des stimuli dans le flux d’entrée,
malgré la stabilité temporelle des stimuli, pour permettre le bon fonctionnement de la règle BCM. Une
fois τ fixé, nous utilisons le taux d’apprentissage le plus grand possible compatible avec ce τ , dont une idée
de la valeur maximale est donnée par l’étude de Blais. η doit également être choisi de manière à ce que
la dynamique d’évolution de l’activité perceptive soit plus rapide que celle utilisée pour l’apprentissage
des poids montants.

Par ailleurs, concernant le réglage du mécanisme de modulation de la règle BCM, plus la force de mo-
dulation λ est forte, plus la modulation est efficace et donc plus l’auto-organisation des discriminations est
spatialement cohérente. Cependant, nous avons vu dans le chapitre 5 que pour assurer le fonctionnement
du mécanisme de modulation, λ doit être inférieur à 1

p∗M∗ avec p∗ la probabilité maximale d’apparition
d’une corrélation dans le flot montant et M∗ la valeur maximale du terme de modulation, qui correspond
ici à l’activité perceptive. Afin d’obtenir une auto-organisation sans trop de ruptures de continuité, λ doit
être pris proche de cette borne. En pratique, l’activité perceptive est bornée (voir la section 6.1.2), ce qui
fournit la valeur maximale M∗. Si l’on veut que le paramétrage soit valable pour n’importe quel type de
flux d’entrée, on a p∗ = 1. En pratique, si l’on dispose d’un a priori sur la distribution des corrélations
dans l’espace d’entrée, on peut ajuster plus finement cette valeur afin d’augmenter la valeur de λ.

6.1.2 Étage perceptif

Rôle et propriétés

L’étage perceptif joue un double rôle dans le fonctionnement de la carte modale.
Premièrement, la fonction principale de l’activité perceptive est de représenter le stimulus courant par la
détection d’une corrélation modale présente dans le stimulus (la prise en compte des informations pro-
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venant des autres modalités est présentée dans les chapitres 7 et 9). D’une part, cette représentation du
stimulus courant doit être de plus faible dimension intrinsèque que celle du stimulus, afin de faciliter la
mise en relation multimodale. D’autre part, elle doit être généralisable, ce qui signifie que la représenta-
tion d’un stimulus inconnu doit être proche mais différente de celles correspondantes aux stimuli proches
déjà appris.
Deuxièmement, l’activité perceptive doit être spatialement localisée. Ainsi, par modulation de l’appren-
tissage des poids montants, cette cohérence spatiale est rétropropagée à l’étage sensoriel afin d’obtenir
l’auto-organisation des discriminations qui sont apparues. Pour que cette auto-organisation puisse avoir
lieu, il faut que l’activité perceptive offre une boucle de rétroaction positive, c’est-à-dire que la perception
apparaisse dans une zone où l’activité sensorielle est forte, ce qui correspond au fait que ces colonnes sont
déjà sensibles au stimulus courant.

Dans SOMMA, nous avons choisi le paradigme des champs neuronaux et plus particulièrement de la
CNFT (voir le chapitre 4) pour le calcul de l’activité perceptive car il fournit les propriétés attendues. Ce
paradigme permet l’émergence d’une bulle d’activité stéréotypée, par un mécanisme compétitif de type
winner takes most décentralisé et non supervisé. Cette bulle d’activité émerge à un endroit où l’activité
afférente, dans notre cas l’activité sensorielle, est forte, ce qui correspond à la détection d’une corrélation
présente dans le stimulus. De plus, cette bulle peut être localisée à n’importe quel emplacement continu
dans la carte, ce qui permet la généralisation de la représentation. Par ailleurs, le stéréotypage de la bulle
d’activité permet de fournir un filtrage du bruit de l’activité sensorielle.

Implémentation

L’utilisation de l’équation de la CNFT pour le calcul de l’activité perceptive nécessite un certain
nombre d’adaptations.
Premièrement, ce paradigme est, comme son nom l’indique, défini sur un substrat cortical continu. Dans
SOMMA, comme nous utilisons un substrat de calcul discret, nous ne calculons la valeur du champ qu’à
des positions discrètes correspondant aux emplacements des différentes colonnes de la carte modale.
Deuxièmement, de la même manière que pour la règle BCM, nous avons choisi la méthode d’Euler avec
un pas de discrétisation temporel δt fixe pour calculer l’évolution de l’équation différentielle de la CNFT.
Cette méthode de discrétisation temporelle génère de plus grandes approximations de calcul que d’autres
méthodes telles que celle de Runje Kunta, mais permet en contrepartie de limiter les temps de simulations
nécessaires. Par ailleurs, nous fixons le potentiel de repos du champ à 0 afin d’obtenir une perception nulle
en cas d’absence de stimulation. L’équation d’évolution de l’activité perceptive, au sein d’une colonne
corticale située à la ième ligne et à la jème colonne d’une carte modale m au temps t, est ainsi la suivante :

up(cmi,j , t+ δt) = up(cmi,j , t) + δt

−up(cmi,j , t)︸ ︷︷ ︸
terme de fuite

+ f

 ∑
(i′,j′) 6=(i,j)

wLi′,j′(c
m
i,j)u

p(cmi′,j′ , t)


︸ ︷︷ ︸

terme latéral

+ αus(cmi,j , t)︸ ︷︷ ︸
terme afférent


avec wL(cmi,j) la matrice de poids des connexions latérales de la colonne cmi,j , c’est-à-dire que wLi′,j′(c

m
i,j)

correspond au poids de la connexion provenant de cmi′,j′ et reçue par c
m
i,j . Ces poids sont fixes dans le temps

et définissent un profil en différence de gaussiennes, à savoir wLi′,j′(c
m
i,j) = Ae−
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b2 ,
avec A, B, a et b des réels positifs tels que A > B et a < b et d(cmi,j , c

m
i′,j′) la distance entre les colonnes

cmi,j et cmi′,j′ . f est une fonction de gain et α permet de régler la force du terme afférent.
Nous souhaitons limiter la valeur maximale de l’activité perceptive pour plusieurs raisons. D’une part,

nous avons vu que la valeur du terme de modulation, dans lequel intervient l’activité perceptive, devait
être limitée (voir la section 6.1.1). D’autre part, d’un point de vue pratique, plus l’activité perceptive est
élevée, plus le terme de fuite met du temps à faire disparaître la bulle d’activité qui a émergé, et donc plus
le temps de simulation est important. Pour cela, nous ajoutons une fonction sigmoïde g qui s’applique
sur l’ensemble de l’équation d’évolution de l’activité perceptive et centralise l’ensemble des mécanismes



112 Chapitre 6. Le modèle SOMMA dans un cadre monomodal

de saturation d’activité qui auraient pu être ajouté aux différents étages. L’utilisation de cette fonction
permet de fixer directement la valeur maximale de l’activité perceptive, dont nous avons besoin pour le
paramétrage de la force du mécanisme de modulation de la règle BCM (voir la section 6.1.1). Une telle
modification de l’équation de la CNFT modifie sa dynamique mais ne semble pas, en pratique, avoir
d’incidence sur les propriétés émergentes qui ont été présentées dans le chapitre 4. De plus, une telle
modification de l’équation a déjà été utilisée dans d’autres modèles numériques (voir par exemple [Fix,
2008,Ménard and Frezza-Buet, 2005]). Au final, la règle d’évolution d’une colonne corticale située à la
ième ligne et à la jème colonne d’une carte modale m au temps t est la suivante :

up(cmi,j , t+ δt) = g

up(cmi,j , t) + δt

−up(cmi,j , t) + f

 ∑
(i′,j′)6=(i,j)

wLi′,j′(c
m
i,j)u

p(cmi′,j′ , t)

+ αus(cmi,j , t)


Paramètres

Le paradigme de la CNFT décrit un système connexionniste dont les propriétés émergentes dépendent
des poids latéraux. En conséquence, le comportement de la CNFT dépend des valeurs des quatre para-
mètres du profil des poids latéraux. Certaines méthodes de réglage des paramètres de la CNFT ont été
proposées par Quinton et collègues [Quinton, 2010] et Alecu et collègues [Alecu and Frezza-Buet, 2009]
et nous renvoyons le lecteur à ces articles pour le réglage pratique des paramètres. Ces outils utilisent des
scénarii, qui correspondent à la définition d’une suite d’activités du champ souhaitées en fonction d’une
suite d’activités afférentes, pour effectuer la recherche de paramètres en réduisant une fonction de coût
définie par rapport à ces scénarii. En pratique ces scénarii doivent être choisis comme représentatifs du
comportement souhaité qui a été décrit dans le chapitre 4.

Dans SOMMA, l’activité afférente du champ, à savoir l’activité sensorielle, a une dynamique facilitant
le comportement souhaité du champ (voir la section 6.1.1). Même si une étude explicite n’a pas été menée,
cela semble faciliter en pratique la recherche d’un jeu de paramètres offrant les propriétés attendues pour
l’activité perceptive. Par ailleurs, l’activité du champ n’est, en pratique, calculée qu’aux emplacements
discrets correspondant à la localisation des colonnes. Cette discrétisation spatiale engendre des erreurs
de calculs qui peuvent impacter le comportement global du champ. Le choix des largeurs des parties
excitatrices et inhibitrices des connexions latérales doit donc prendre en considération le nombre de
colonnes constituant la carte.

6.2 Expérimentations
Une carte modale utilise des paradigmes dont les propriétés sont prouvées mathématiquement dans

certains cas spécifiques. Néanmoins, une étude formelle de l’intégralité de son fonctionnement, qui plus est
avec des entrées quelconques, est hors de portée. Par conséquent, nous avons décidé d’étudier de manière
expérimentale le fonctionnement de notre modèle en essayant d’être le plus exhaustif possible. Nous nous
attachons en particulier à illustrer les propriétés attendues pour une carte modale qui ont été détaillées
au début de ce chapitre : l’apprentissage de corrélations, la représentation des stimuli, la généralisation de
cette représentation, la réduction de dimensionnalité de cette représentation et la robustesse du système.
Cependant, le temps a été un facteur limitant des expériences que nous avons pu effectuer malgré les
optimisations apportées aux calculs de l’évolution du modèle (voir l’annexe A). En particulier, nous avons
dû limiter la taille des entrées et des cartes utilisées.

Ces expérimentations ont aussi pour but de trouver un jeu de paramètres satisfaisant en vue de la
mise en relation multimodale des cartes modales (voir chapitre 9) ou d’une utilisation du modèle par la
communauté. Il est à noter que le jeu de paramètres utilisé est identique pour l’ensemble des expériences
réalisées (paramètres fournis dans l’annexe B), ce qui illustre la capacité de notre modèle à traiter un
flux d’entrée quelconque.

Nous décrivons, dans la première section, le protocole général ainsi que les entrées artificielles utilisées
dans la presque totalité de nos expériences. Dans une deuxième section, nous détaillons la dynamique
de notre modèle de carte modale face à ce type de flux d’entrée. Les autres sections sont dédiées à
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la présentation et à l’analyse des résultats obtenus lors de nos différentes expérimentations visant à
illustrer l’ensemble des propriétés de notre modèle. Afin de tester la capacité de notre modèle à traiter
des données réelles, nous avons également utilisé des données visuelles dans une de nos expériences, que
nous présentons dans la dernière section.

6.2.1 Protocole

Flux d’entrée

Pour nos données artificielles, nous utilisons un environnement correspondant à un espace euclidien
fini de dimension k défini comme [0, n1[×[0, n2[×...× [0, nk[ avec n1, ..., nk des entiers strictement positifs.
Un tel environnement sera appelé par la suite environnement n1×n2× ...×nk. Sans autre précision, cet
environnement est torique en chacune des dimensions. En effet, comme la taille de l’environnement que
nous pouvons utiliser est restreinte, afin de limiter les temps de simulation nécessaires, un environnement
torique permet de s’affranchir des ruptures de continuité aux bords. Un état de l’environnement est
obtenu par le placement d’un nombre fixé l d’éléments, choisis comme des gaussiennes d’amplitude et de
variance données, dont les localisations suivent un ensemble de distributions de probabilités. Par défaut,
ces distributions de probabilités sont définies de manière continue sur l’ensemble de l’environnement.

Les stimuli reçus par la carte modale correspondent à l’information fournie par un senseur, captant
l’état courant de l’environnement. Dans notre protocole, notre senseur capte l’état de l’environnement à

des coordonnées entières. Un stimulus est ainsi un vecteur de taille
k∏
i=1

ni (voir figure 6.3). Le flux d’entrée

reçu par la carte correspond à une succession temporelle de ces stimuli, l’état de l’environnement étant
modifié entre chacun d’eux. Nous avons vu dans le chapitre 4 que l’utilisation des champs neuronaux dans
notre modèle nécessitait d’avoir un terme afférent stationnaire pendant un certain temps afin d’obtenir
la stabilisation de l’activité dans le champ. Ainsi, un même stimulus est présenté pendant un temps fixe
permettant non seulement la convergence de l’activité de l’étage perceptif mais rendant également ce
délai de convergence négligeable par rapport à la stabilité de l’entrée. Cela permet à l’apprentissage de
s’effectuer principalement à partir des activités stables du système.

(a) état courant de l’environnement (b) stimulus reçu par la carte

Figure 6.3 – (a) État courant d’un environnement 20× 20 dans lequel se trouve une unique gaussienne
d’amplitude et de variance fixées, ici centrée en (10, 10). Les croix correspondent aux valeurs enregistrées
par le capteur qui définissent le stimulus reçu par la carte (b). Ce stimulus est un vecteur de 400 valeurs
et est représenté suivant la topologie bidimensionnelle de l’environnement. Du point de vue de la carte,
ce stimulus est un vecteur provenant d’un espace d’entrée à 400 dimensions.
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Les corrélations présentes dans le flux d’entrée ainsi construit correspondent à la présence d’une
gaussienne à un emplacement précis dans l’environnement. Le choix de gaussiennes permet de fournir la
continuité de l’espace des corrélations, hypothèse indispensable au fonctionnement du système (voir le
chapitre 3). Ce type d’entrées peut, par exemple, correspondre à un spot lumineux projeté sur un support.
Par ailleurs, comme l’emplacement d’une gaussienne dépend d’une distribution de probabilité définie par
défaut de manière continue sur l’environnement, en pratique, une corrélation n’est que rarement présentée
plusieurs fois à la carte.

La dimension apparente du flux d’entrée correspond à la taille des stimuli, à savoir
k∏
i=1

ni. Dans le cas

généralement utilisé où chaque gaussienne peut être placée en n’importe quel endroit de l’environnement
et où le placement des l différentes gaussiennes est indépendant, la dimension intrinsèque du flux d’entrée
vaut kl.

Les flux d’entrées utilisés sont ainsi déterminés par plusieurs paramètres :
– la taille de l’environnent utilisé, défini par les valeurs n1 à nk,
– le nombre de gaussiennes présentes dans l’environnement
– et les distributions de probabilités utilisées pour le placement de ces gaussiennes dans l’environne-
ment.

Par la variation de l’ensemble de ces paramètres, nous obtenons différents types de flux d’entrée permet-
tant d’illustrer les propriétés de notre modèle.

Carte modale

L’utilisation pratique de notre modèle de carte modale nécessite d’une part la définition de sa taille
ainsi que le réglage de l’ensemble des paramètres des étages sensoriels et perceptifs, qui sont identiques
pour chaque colonne. Les moyens pratiques de paramétrisation de notre modèle ont été abordés dans la
section 6.1 (voir l’annexe B pour les valeurs utilisées dans nos expériences). D’autre part, elle nécessite
l’initialisation de l’état de la carte, ce qui se résume aux choix des valeurs des poids montants pour
chaque colonne. Pour nos expériences, les poids montants sont initialisés de manière aléatoire uniforme
dans l’intervalle [0, w], avec w réel strictement positif, afin de générer une activité positive aléatoire à
l’ensemble des stimuli.

6.2.2 Dynamique de l’auto-organisation
Nous avons vu dans le chapitre 5 que les points stables de la règle BCM correspondent à la discri-

mination d’une corrélation présente dans le flux d’entrée. Cette discrimination dépend des probabilités
d’apparition de chaque corrélation dans le flux d’entrée mais également des poids initiaux qui sont, en
pratique, tirés aléatoirement pour chaque colonne. Ainsi, même si toutes les colonnes d’une carte modale
reçoivent le même flux d’entrée, chacune développe sa propre discrimination à une corrélation présente
dans ce flux d’entrée. L’émergence d’une sélectivité dans une colonne provoque un accroissement de la
différence de la réponse sensorielle aux différents stimuli. Il en résulte, après un certain temps, une ac-
tivité sensorielle qui est significativement différente d’un stimulus à l’autre au niveau de la carte (voir
figure 6.4). Une telle différence d’activité suivant les stimuli permet le déplacement de la bulle d’activité
perceptive, lors de la réception d’un nouveau stimulus, malgré la propriété de robustesse aux distracteurs
de la CNFT. Cela résout ainsi le problème de bulle fixe rencontré, au début de l’apprentissage, avec
l’utilisation des neurones à prototypes pour l’étage de détection (voir le chapitre 4).

Afin d’illustrer la dynamique de l’auto-organisation, nous avons utilisé une carte 20 × 20 avec un
environnement 20×20 contenant une unique gaussienne dont la localisation est choisie de manière aléatoire
uniforme. En pratique, l’auto-organisation d’une carte modale se déroule en plusieurs phases (voir la
figure 6.5).
Au début de l’apprentissage, comme nous venons de le voir, l’activité sensorielle est presque identique
pour l’ensemble des stimuli et, par conséquent, la bulle d’activité qui émerge dans l’étage perceptif est
fixe (1ère ligne sur la figure).
L’apprentissage d’une sélectivité a lieu de manière autonome dans toutes les colonnes mais se déroule
plus rapidement sous la bulle (2ème ligne). En effet, la modulation augmente l’activité sensorielle et donc
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(a) réponse au stimulus 1 après
1.106 pas de temps

(b) réponse au stimulus 1 après
50.106 pas de temps

(c) réponse au stimulus 1
après 90.106 pas de temps

(d) réponse au stimulus 1
après 99.106 pas de temps

(e) réponse au stimulus 2 après
1.106 pas de temps

(f) réponse au stimulus 2 après
50.106 pas de temps

(g) réponse au stimulus 2
après 90.106 pas de temps

(h) réponse au stimulus 2
après 99.106 pas de temps

Figure 6.4 – Évolution temporelle de la réponse sensorielle des colonnes d’une carte modale de taille
20× 20 utilisée sans modulation perceptive, afin d’illustrer le comportement autonome de l’apprentissage
sensoriel. Les quatre figures de chaque ligne représentent l’évolution temporelle des réponses sensorielles
dans la carte à un stimulus donné. Au début de l’apprentissage, aucun codage tabulaire existe et la réponse
sensorielle aux deux stimuli est sensiblement la même ((a) et (e)). Au fur et à mesure que l’apprentissage
se déroule et que la discrimination émerge, des disparités de plus en plus fortes apparaissent entre les
activités sensorielles dans chaque colonne de la carte. Il en résulte au niveau de la carte des profils
d’activités significativement différents.

l’apprentissage des poids montants.
Une fois qu’une sélectivité a émergé sous la bulle, la réponse sensorielle aux corrélations non discriminées
est plus faible sous la bulle qu’aux endroits où la discrimination n’est pas encore apparue dans la carte
(3ème ligne). Cela entraîne le déplacement de la bulle d’activité vers la zone où l’activité sensorielle est la
plus spatialement cohérente (voir le chapitre 4).
Par ailleurs, les corrélations proches de celles discriminées par les colonnes qui étaient sous la bulle initiale
provoquent une réponse sensorielle proche. Il en résulte une boucle de rétroaction positive car l’activité
perceptive émerge à un emplacement où les colonnes sont déjà sensibles à une corrélation présente dans
le stimulus courant (4ème ligne).
Comme la règle BCM modulée présente une propriété d’extrapolation locale (voir le chapitre 5), la
cohérence spatiale de l’activité perceptive va être rétropropagée à l’activité sensorielle amenant à ce que
deux colonnes proches discriminent des corrélations proches. Ainsi, les discriminations des colonnes vont
se propager de proche en proche aboutissant à l’auto-organisation de la carte (5ème ligne).

L’auto-organisation d’une carte modale se fait ainsi de manière progressive et est le résultat de l’in-
teraction de deux dynamiques.
La première, dite dynamique montante, correspond à l’apprentissage autonome de sélectivités dans les
étages sensoriels des différentes colonnes, qui permet l’émergence d’une activité sensorielle significative-
ment différente d’un stimulus à l’autre.
La seconde est une dynamique latérale de propagation de l’auto-organisation des discriminations dans la
carte, par l’influence modulatrice de l’activité perceptive.
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Figure 6.5 – Évolution d’une carte modale recevant des stimuli contenant une gaussienne localisée de
manière aléatoire uniforme dans un environnement 20 × 20. La colonne de gauche (respectivement du
milieu) représente un exemple de réponse sensorielle (respectivement perceptive) de la carte à un stimulus.
La colonne de droite représente les poids montants, chaque carré correspondant aux poids d’une colonne.
Les différentes lignes (de haut en bas) correspondent respectivement à l’état du système aux temps 1.107,
110.107, 125.107, 135.107 et 160.107. Pour plus de détails sur la dynamique, se reporter au texte.
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6.2.3 Auto-organisation de corrélations
Environnement en forme de L

Nous avons testé le comportement de notre carte modale soumis à un environnement 20 × 20 dans
lequel la distribution de probabilité de l’emplacement de la gaussienne n’est définie que sur une partie de
l’environnement. La gaussienne est ici placée de manière uniforme dans un L, comme dans l’expérience
que nous avons faite avec les cartes de Kohonen (voir la figure 4.5). Nous avons représenté sur la figure 6.6
l’auto-organisation obtenue avec une de nos cartes modales de taille 20× 20. Même si l’auto-organisation
présente quelques ruptures, comparativement à celle obtenue avec l’algorithme de Kohonen, nous pouvons
surtout remarquer l’absence d’unités mortes. Chaque colonne de notre carte apprend à discriminer une
corrélation présente dans l’environnement, même si elle n’a pas été explicitement reçue dans le flux
d’entrée, grâce aux propriétés de la règle BCM (voir le chapitre 5).

Figure 6.6 – Représentation de l’auto-organisation d’une carte modale 20 × 20 recevant en entrée des
stimuli provenant d’un environnement 20×20 dans lequel une gaussienne est placée de manière uniforme
dans le L marqué en jaune. Les ronds correspondent aux discriminations de chaque colonne et les traits
correspondent aux relations de voisinage entre les colonnes au sein de la carte. L’auto-organisation obtenue
ne contient pas d’unités mortes et présente certaines ruptures, par exemple pour les unités en rouge,
voisines dans la carte mais dont les discriminations sont éloignées dans l’espace d’entrée.

Environnement avec plusieurs gaussiennes

Nous avons utilisé une carte modale 20× 20 avec des stimuli provenant d’un environnement 20× 20
contenant deux gaussiennes placées indépendamment dans l’environnement suivant deux distributions
aléatoires uniformes. Comme la localisation d’une gaussienne dans l’environnement est indépendante de
celle de l’autre gaussienne, les corrélations présentes dans le flux d’entrée correspondent à la présence
d’une unique gaussienne à un emplacement précis. Après apprentissage, les colonnes de la carte modale
discriminent bien une de ces corrélations grâce aux propriétés de la règle BCM (voir le chapitre 5). En effet,
les poids montants de chaque colonne ne sont forts qu’à un unique emplacement (voir la figure 6.7), rendant
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la colonne sensible à la localisation d’une gaussienne à un endroit précis, peu importe la localisation de la
seconde. Pour rappel, ce comportement est différent de celui des cartes utilisant des neurones à prototypes
qui seraient sensibles à un stimulus précis et non à la présence d’une corrélation (voir le chapitre 5 pour
les avantages de cette représentation).

(a) valeur des poids montants (b) discriminations des étages sensoriels

Figure 6.7 – Étude du comportement d’une carte modale dans le cas de la présence de deux gaussiennes
dans l’environnement, localisées de manière indépendante suivant des distributions aléatoires uniformes
sur l’environnement. (a) Représentation des poids montants de chacune des colonnes après apprentis-
sage, chaque carré représentant les poids montants d’une colonne. Nous observons que les poids obtenus
sont similaires à ceux obtenus lors de la présentation d’une unique corrélation à la fois (figure 6.5),
et correspondent bien à la discrimination d’une corrélation. (b) Afin de mieux visualiser l’organisation
des discriminations des étages sensoriels, nous avons représenté ces discriminations sous forme de barres
colorées. Pour chaque colonne, nous déterminons l’emplacement de la gaussienne à laquelle elle est le
plus sensible, ce qui nous donne une position bidimensionnelle. La première valeur de cette position est
représentée par l’angle de la barre (première échelle sous la représentation), la seconde par la couleur
(seconde échelle sous la représentation). L’espace d’entrée étant torique, la représentation des deux axes
l’est également. L’auto-organisation de la carte correspond ainsi visuellement à la continuité des angles
et des couleurs. Nous pouvons observer certaines ruptures de continuités (entourées sur la figure) dans
l’auto-organisation.

Nous pouvons remarquer que l’auto-organisation des corrélations obtenue semble présenter quelques
discontinuités qui étaient absentes lors de la présentation d’une unique gaussienne (voir la figure 6.5).
Cependant, le nombre de ces discontinuités reste limité malgré le bruit introduit par la présence de la
seconde gaussienne.

Il est à noter que les stimuli ne peuvent être représentés que partiellement par notre carte. En effet,
chaque colonne ne correspond à la présence que d’une corrélation et l’activité perceptive ne contient
qu’une seule bulle d’activité. Cette limitation avait déjà été précisée dans le chapitre 3 et est discutée
dans les perspectives (voir le chapitre 10).
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6.2.4 Représentation de l’environnement
Distribution de probabilité non uniforme

Nous avons testé le comportement de notre carte modale avec un environnement dans lequel la localisa-
tion des corrélations ne suit pas une distribution uniforme. Pour cela, nous avons choisi un environnement
10× 10 avec chaque stimulus contenant une unique corrélation dont la localisation suit la distribution de
probabilité montrée sur la figure 6.8. Les résultats obtenus avec une carte 20 × 20 et des poids initiaux
pris dans l’intervalle [0, 0.001] sont présentés figure 6.9. Nous pouvons observer non seulement l’auto-
organisation de la carte mais également que les discriminations sont réparties dans tout l’espace des
corrélations, permettant une représentation de n’importe quel stimulus reçu.

6.25%

18.75%

18.75%

56.25%

0
0

Figure 6.8 – Distribution de probabilité de la localisation des corrélations au sein de l’environnement
n1×n2. L’espace est découpé en quatre zones, la probabilité d’appartenance d’une gaussienne à l’une de
ces quatre zones est notée sur le schéma. La distribution de probabilité de la localisation d’une gaussienne
au sein de chaque zone est uniforme.

(a) par rapport à la carte (b) par rapport à l’espace d’entrée

Figure 6.9 – Représentation des discriminations d’une carte 20× 20 captant un environnement 10× 10
dans lequel la localisation des gaussiennes suit une distribution de probabilité décrite sur la figure 6.8.
À gauche, la discrimination de chaque colonne de la carte est représentée suivant le formalisme introduit
dans la figure 6.7. À droite, nous avons représenté la localisation de la gaussienne discriminée de chaque
colonne au sein de l’espace d’entrée par un point. Un trait entre deux points signifie que les deux colonnes
sont voisines dans la carte.

Sur cet exemple, il semblerait que la répartition des discriminations des corrélations au sein de la carte
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soit lissée par rapport à celle de l’environnement. Cela signifie que plus de 6.25% des colonnes de la carte
sont sensibles aux gaussiennes présentes en bas à gauche de l’environnement et que, inversement, moins
de 56.25% des colonnes discriminent des gaussiennes en haut à droite dans l’environnement. Il semblerait
ainsi que notre modèle de carte ne réalise pas une quantification de la distribution des corrélations du flux
d’entrée, comme le ferait une carte de Kohonen, mais tend plutôt à représenter de manière plus uniforme
l’espace d’entrée.

Nous avons également testé notre carte modale 20× 20 avec un environnement 20× 20 dont la distri-
bution de probabilité de localisation des gaussiennes est identique à celle utilisée pour l’environnement
10× 10 décrite figure 6.8. Les poids montants initiaux ont été choisis de manière aléatoire uniforme dans
[0, w] avec w valant 0.1, 0.01 ou 0.001. Les différents résultats sont présentés sur la figure 6.10.

(a) w = 0.1 (b) w = 0.01 (c) w = 0.001

Figure 6.10 – Influence des poids montants initiaux sur les discriminations d’une carte 20× 20 captant
un environnement 20 × 20 dans lequel la localisation des gaussiennes suit la distribution de probabilité
montrée figure 6.8. Les poids montants sont choisis initialement de manière aléatoire uniforme dans
l’intervalle [0, w].

La première constatation est que l’ensemble des corrélations n’est jamais entièrement représenté. En
effet, comme la notion de proximité entre deux stimuli est définie pour la règle BCM par le fait que
les stimuli ont des valeurs non nulles en commun (voir le chapitre 5), la distance maximale entre la
discrimination de deux colonnes voisines est dépendante des stimuli. Il en résulte que la taille maximale
de la portion de l’espace des corrélations, que peut représenter une carte modale de taille donnée, dépend
des corrélations reçues. Or, comme les gaussiennes que nous avons utilisées sont identiques pour les
environnements 10 × 10 et 20 × 20, la taille de la portion de l’espace des corrélations représentée par
la carte est également identique dans les deux cas. La taille de la carte était suffisante dans le cas d’un
environnement 10× 10 mais pas dans le cas de l’environnement 20× 20 dont la taille est trop grande par
rapport à celle de la carte, qui ne peut donc pas le représenter entièrement.

La seconde constatation porte sur l’importance des poids initiaux sur l’auto-organisation de la carte
et, en particulier, sur la répartition des discriminations dans l’espace d’entrée. Une telle influence des
poids initiaux sur l’auto-organisation obtenue n’est pas limitée à cet exemple précis. Une explication
pourrait résider dans l’influence des poids initiaux sur l’interaction de la dynamique montante d’émer-
gence de sélectivité et de la dynamique latérale de propagation de la continuité des discriminations (voir
section 6.2.2). En effet, des poids initiaux forts (w = 0.1) favoriseraient la dynamique montante, puisque
les discriminations apparaissent plus vite, au détriment de la dynamique latérale. Or, une colonne a plus
de chances de devenir sélective de manière autonome à une corrélation plus souvent présente, ce qui
correspond dans notre cas à une gaussienne située dans la zone [10, 20[×[10, 20[. Ainsi, des poids initiaux
trop forts ne laisseraient pas le temps à la dynamique latérale d’étaler les discriminations au sein de l’es-
pace d’entrée. Cette explication reste à vérifier, en particulier parce que l’apparition des discriminations
par la règle BCM dépend, entre autres, de la fenêtre temporelle utilisée pour le calcul du seuil flottant,
fenêtre dont la largeur a due être réduite pour des raisons de temps de simulation.
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Discrétisation de la carte

L’étage perceptif se fonde sur le paradigme des champs neuronaux qui est défini sur un substrat
de calcul continu (voir le chapitre 4). Son utilisation pratique dans notre modèle nécessite sa discréti-
sation spatiale consistant à ne calculer la valeur du champ qu’aux emplacements des colonnes (voir la
section 6.1.2). En définissant les connexions latérales de notre modèle proportionnelles à la taille de la
carte, cela revient à définir un modèle de carte “continue“, la discrétisation n’intervenant que pour le
calcul pratique des activités. Nous avons ainsi défini deux cartes modales de tailles 20× 20 et 30× 30 que
nous avons soumises à un flux d’entrée constitué de stimuli contenant une gaussienne localisée de manière
aléatoire uniforme dans un environnement 20 × 20. Les auto-organisations obtenues sont présentées sur
la figure 6.11.

(a) carte 20× 20 (b) carte 30× 30

Figure 6.11 – Auto-organisation de deux cartes modales recevant des stimuli provenant d’un environ-
nement 20× 20 contenant une unique gaussienne dont la localisation suit une distribution de probabilité
uniforme. Ces deux cartes ont été obtenues à partir de deux discrétisations différentes d’un modèle de
carte modale “continu“.

Nous constatons que la taille de l’espace représenté par les deux cartes semble être similaire. Cepen-
dant, les discriminations de deux colonnes voisines dans la carte 30×30 sont plus proches que celles dans la
carte 20× 20. Ainsi, une discrétisation plus fine des calculs semble permettre d’obtenir une discrétisation
plus fine de l’espace des corrélations.

6.2.5 Généralisation de la représentation

Une des propriétés essentielles que doit fournir notre modèle pour représenter des stimuli provenant
d’un environnement continu, en ayant un substrat de calcul fini, est la généralisation de la représentation
des corrélations apprises (voir le chapitre 3). Pour rappel, la généralisation se traduit, pour notre carte,
par la capacité à fournir une représentation d’un stimulus, même inconnu, qui soit proche (par rapport à
la topologie de la carte) mais différente des représentations des stimuli proches (par rapport à la topologie
de l’espace d’entrée).

Pour illustrer cette propriété, nous avons utilisé notre modèle avec un environnement 20× 20, chaque
stimulus contenant une unique gaussienne placée de manière aléatoire uniforme à une localisation entière :
(0, 0), ..., (0, 19), (1, 0), ..., (19, 19). La carte ne capte ainsi les corrélations présentes dans l’environnement
que par un ensemble restreint de 400 stimuli différents. Nous avons représenté sur la figure 6.12 les
réponses de la carte à des stimuli contenant des gaussiennes situées dans l’intervalle [0, 1]× [0, 1] avec un
pas de discrétisation de 0.1. Nous pouvons constater la proximité des activités perceptives aux différentes
corrélations alors qu’elles n’ont jamais été vues auparavant, ce qui montre la capacité de généralisation
de notre modèle.
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Figure 6.12 – Nous avons uniquement présenté à une carte modale des stimuli contenant des gaussiennes
situées à des emplacements discrets de l’environnement, jusqu’à convergence de l’auto-organisation dans la
carte. Nous avons alors soumis à cette carte des stimuli contenant des gaussiennes situées dans l’intervalle
[0, 1] × [0, 1] avec un pas de discrétisation de 0.1, c’est-à-dire (0, 0),(0, 0.1), ..., (0, 1), (0.1, 0), ..., (1, 1).
Pour chacun de ces stimuli, nous avons calculé le barycentre de l’activité perceptive dans la carte qui est
représenté par un point noir sur la figure. Un trait entre deux points signifie qu’il s’agit des barycentres
des activités perceptives en réponse à des stimuli voisins, dont la localisation de la gaussienne contenue
diffère de 0.1 en l’une des deux dimensions. Les seuls stimuli que la carte a reçu lors de son apprentissage
correspondent aux quatre points aux angles de la grille.

6.2.6 Réduction de dimensionnalité

Environnement tridimensionnel

La carte modale a pour but, entre autres, de fournir une représentation du stimulus de plus faible
dimension intrinsèque que celle du stimulus reçu. Dans les exemples précédents utilisant des stimuli conte-
nant une unique gaussienne, bien que les stimuli reçus par la carte ont une grande dimension apparente,
leur dimension intrinsèque est deux puisque les environnements sont bidimensionnels. En conséquence,
la projection de l’espace d’entrée sur la carte modale, elle-même bidimensionnelle, n’impose pas de perte
d’information et nous pouvons obtenir une auto-organisation sans discontinuités. Nous avons testé le
comportement de notre modèle face à des stimuli de plus grande dimension intrinsèque. Pour cela, nous
avons choisi un environnement tridimensionnel de taille 10×10×10 afin de limiter les temps de simulation.
La projection d’un espace de dimension intrinsèque 3 sur un espace bidimensionnel provoque forcément
des ruptures de continuités que nous pouvons observer sur l’auto-organisation obtenue figure 6.13. La
continuité de l’organisation des discriminations est cependant relativement bien préservée puisque, lors-
qu’une discontinuité apparaît entre deux colonnes, elle ne se produit pas sur les trois dimensions à la fois.
Cette capacité de réduction de dimension de la représentation fournie par la carte modale est également
illustrée dans la section 6.2.8 avec l’utilisation d’images naturelles.
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(a) discrimination sur la première di-
mension

(b) discrimination sur la deuxième di-
mension

(c) discrimination sur la troisième di-
mension

Figure 6.13 – Représentation des discriminations obtenues après apprentissage d’une carte modale sou-
mise à un environnement de taille 10 × 10 × 10 pour lequel chaque stimulus contient une corrélation
dont la localisation est aléatoire uniforme. Pour chaque colonne, nous avons déterminé les coordonnées
de la localisation de la gaussienne discriminée par l’étage sensoriel. La valeur de cette localisation sur la
première dimension (respectivement la deuxième et la troisième) est représentée en (a) (respectivement
en (b) et (c)) par l’orientation de la barre. Les ruptures de continuités dans l’auto-organisation suivant
chaque dimension sont entourées sur les représentations respectives.

6.2.7 Robustesse

Résistance aux lésions

L’utilisation d’un paradigme de calcul connexionniste pour notre modèle a pour but de lui conférer une
propriété de robustesse à la défaillance du substrat de calcul. Afin d’illustrer cette capacité, nous avons
utilisé une carte modale, dont nous avons lésé certaines colonnes, recevant des stimuli contenant chacun
une unique gaussienne placée uniformément dans un environnement 20 × 20. Techniquement, la lésion
d’une colonne consiste à imposer des activités sensorielle, corticale et perceptive nulles, ce qui correspond à
une colonne inactive pour le traitement de l’information. Les organisations des discriminations sensorielles
obtenues avec 10%, 20% et 30% de colonnes lésées sont présentées figure 6.14. Nous pouvons observer que
la lésion de colonnes entraîne l’apparition de ruptures de continuité dans l’auto-organisation de la carte
mais qu’une continuité locale des discriminations est conservée. Malgré la lésion, le système est capable
d’apprendre et de généraliser les corrélations du flux d’entrée.

Adaptabilité

La règle BCM a la propriété de modifier sa discrimination si la corrélation précédemment discrimi-
née disparaît de l’environnement (voir le chapitre 5). Nous avons regardé comment cette plasticité se
traduit au niveau d’une carte modale. Nous avons soumis notre carte modale à des stimuli, provenant
d’un environnement 15×15, contenant une unique gaussienne. Dans un premier temps, la distribution de
probabilité de localisation de cette gaussienne est uniforme dans l’espace [0, 10[×[0, 10[ et nulle ailleurs.
Dans un second temps, une fois l’auto-organisation de la carte obtenue, cette distribution est uniforme
dans l’espace [5, 15[×[5, 15[ et nulle ailleurs. Par conséquent, entre les deux distributions, certaines corré-
lations sont communes, d’autres apparaissent et d’autres disparaissent, le tout en conservant la taille de
l’espace des corrélations. Les auto-organisations obtenues sont présentées figure 6.15.

L’auto-organisation des discriminations de la carte soumise au premier environnement ne présente que
peu de ruptures et se répartit sur la totalité de l’espace d’entrée. Après le changement d’environnement,
la carte s’adapte grâce à l’apprentissage continu utilisé. Les colonnes discriminant des corrélations ayant
disparues développent une nouvelle sélectivité. Ces nouvelles sélectivités, par la modulation de l’activité
perceptive, tendent à être proches de celles des colonnes voisines dont la discrimination n’a pas été
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(a) 10% de colonnes lésées (b) 20% de colonnes lésées (c) 30% de colonnes lésées

Figure 6.14 – Représentation des discriminations des étages sensoriels d’une carte 20× 20 recevant des
stimuli contenant une unique gaussienne placée de manière aléatoire uniforme dans un environnement
20× 20. Les colonnes lésées artificiellement correspondent aux trous dans la représentation. Les ruptures
de continuités dans les auto-organisations sont entourées.

modifiée car leur corrélation discriminée est toujours présente dans le flux d’entrée. Au final, la carte est
auto-organisée avec des discriminations uniquement réparties dans le nouvel espace des corrélations.

Il est à noter que l’auto-organisation des discriminations aux corrélations présentes dans les deux en-
vironnements est peu modifiée car la modulation perceptive n’est plus efficace une fois que la règle BCM
a convergé, comme nous le montrons dans le chapitre 8. Par conséquent, la deuxième auto-organisation de
la carte présente plus de ruptures car elle est contrainte par la précédente auto-organisation des discrimi-
nations présentes dans les deux environnements. Il en résulte également une moins bonne représentation
du nouvel environnement par rapport à ce que l’on aurait pu obtenir si cet environnement avait été appris
dès le début.

Résistance au bruit

Nous avons soumis notre carte modale à des stimuli provenant d’un environnement 20 × 20 dans
lequel une gaussienne est placée de manière aléatoire uniforme. Afin de tester la résistance au bruit du
traitement de l’information fourni par cette carte modale, nous avons bruité tous les stimuli reçus. En
pratique, chaque valeur constituant un stimulus est additionnée d’une valeur aléatoire choisie entre 0 et
r. Les résultats obtenus avec r = 0.01 et r = 0.05 sont présentés sur la figure 6.16.

Malgré le bruit, les discriminations obtenues sont auto-organisées au sein de la carte. Nous pouvons
cependant observer l’apparition de ruptures dans l’auto-organisation. Ces ruptures sont provoquées par
l’ajout du bruit puisque les paramètres utilisés sont identiques à ceux de la partie 6.2.2, par exemple, avec
lesquels nous avions obtenus des auto-organisations sans ruptures. Ces ruptures sont d’ailleurs d’autant
plus nombreuses que le bruit additionné est fort. La carte modale dispose d’une certaine résistance au
bruit mais ses propriétés semblent malgré tout se dégrader très rapidement avec un bruit grandissant. Ce
comportement pourrait être dû au fait que le bruit ajouté influe sur la stabilité temporelle des corrélations
présentes dans le flux d’entrée, stabilité qui influe grandement sur la discrimination de la règle BCM (voir
le chapitre 5).

6.2.8 Images naturelles

Afin de valider le comportement de notre modèle avec des entrées réelles, nous l’avons testé avec un
environnement correspondant à une image naturelle. Pour cela, chaque stimulus du flux montant reçu par
la carte correspond à l’information captée par une rétine de taille 15× 15 (voir figure 6.17). Les résultats
obtenus sont présentés sur la figure 6.18.
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(a) auto-organisation avant modification de l’environne-
ment

(b) auto-organisation après modification de l’environne-
ment

(c) répartition avant modification de l’environnement (d) répartition après modification de l’environnement

Figure 6.15 – La carte modale reçoit dans un premier temps des stimuli contenant une unique gaussienne
située dans un espace d’entrée [0, 10]× [0, 10]. Nous obtenons une auto-organisation des discriminations
avec peu de ruptures (a) ainsi qu’une représentation complète de l’environnement (c). Dans un second
temps, la carte modale reçoit des stimuli contenant une unique gaussienne située dans l’espace d’entrée
[5, 15] × [5, 15]. Grâce à la plasticité de la règle BCM, les colonnes discriminant des corrélations ayant
disparues (colonnes à gauche et en haut) développent une nouvelle sélectivité. Cette sélectivité tend à
respecter la cohérence spatiale imposée par les colonnes discriminant des corrélations toujours existantes et
dont la position est invariante dans la carte (colonnes en bas à droite). Il en résulte une auto-organisation
avec plus de ruptures, entourées sur la figure (b), qui ne se répartissent pas dans l’intégralité de l’espace
d’entrée (d).

Les poids montants de chaque colonne correspondent à la discrimination d’une orientation préférée, à
savoir que, après apprentissage, les poids montants non nuls sont organisés suivant une direction privilégiée
et ressemblent à des filtres de Gabor. Cette discrimination à l’orientation apparaissent qu’aucun stimulus
du flux d’entrée ne contienne explicitement une barre orientée. Ces discriminations sont auto-organisées
au niveau de la carte ce qui signifie que deux colonnes proches discriminent deux orientations proches.
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(a) r = 0.01 (b) r = 0.05

Figure 6.16 – Représentation des discriminations des étages sensoriels d’une carte 20× 20 recevant des
stimuli bruités, avec un bruit uniforme choisi entre 0 et r. Malgré le bruit présent dans les stimuli, nous
pouvons observer l’auto-organisation de la carte dans les cas où r = 0.01 (à gauche) et r = 0.05 (à droite).
Les ruptures de continuités dans les auto-organisations sont entourées.

Figure 6.17 – Pour créer chaque stimulus de l’environnement, nous tirons de manière aléatoire uniforme
l’emplacement d’un carré de 15 × 15 pixels dans une image codée en niveau de gris, dont la valeur est
normalisée entre 0 et 1. La carte modale reçoit ainsi un vecteur de 225 valeurs comprises entre 0 et 1.
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Figure 6.18 – Poids montants d’une carte 20× 20 recevant des stimuli provenant d’une image naturelle.
Nous pouvons remarquer que les poids montants des colonnes ressemblent à des filtres de Gabor et que
ces colonnes discriminent ainsi une orientation privilégiée. De plus, la carte est auto-organisée, c’est-à-dire
que deux colonnes proches sont sensibles à deux orientations proches.

Pour que la règle BCM fasse émerger de telles discriminations à l’orientation à partir d’images natu-
relles, il est nécessaire de borner l’activité. Ainsi, pour obtenir nos résultats, nous avons utilisé l’équation
suivante pour le calcul de l’activité sensorielle :

us(cmi,j , t) =
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en utilisant les notations de la section 6.1.1 et avec M > m. L’utilisation d’une telle fonction pour le
calcul de l’activité est justifiée dans [Cooper, 2004] par le fait que la distribution des stimuli dans une
image naturelle est symétrique. Or, comme la règle BCM est sensible à l’asymétrie et à l’aplatissement de
la distribution des stimuli (voir le chapitre 5), il est nécessaire de casser cette symétrie des entrées, ce qui
interdit l’utilisation d’une fonction linéaire pour le calcul de l’activité. Cependant, une telle limitation de
la valeur maximale de l’activité perturbe la compétition temporelle entre les stimuli. En effet, deux stimuli
provoquant l’activation maximale de l’étage sensoriel ne sont plus en compétition. En conséquence, les
discriminations obtenues sont dépendantes des paramètres m, M , et λ (la force de la modulation) qu’il
est nécessaire de régler correctement afin d’obtenir de bons résultats. Pour notre expérience, nous avons
utilisé m = −1, M = 5 et λ = 3.

Pour rappel, de telles auto-organisations de discriminations à l’orientation ont déjà été observées par
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Shouval et collègues [Shouval et al., 2000] et retrouvées par Cooper et collègues [Cooper, 2004] avec
un modèle différent (voir la section 5.2.3 pour plus de détails). Par ailleurs, bien que notre modèle ne
reflète pas précisément l’architecture du cortex visuel, les résultats obtenus rappellent ceux des modèles
LISSOM [Miikkulainen et al., 1997]. Cependant, il est à noter que l’auto-organisation obtenue avec notre
modèle est très différente de celles provenant de modèles utilisant les neurones à prototypes. Ces derniers
seraient sensibles à des portions d’images représentatives de l’image globale. Des illustrations d’auto-
organisations obtenues par des cartes de Kohonen recevant des images naturelles peuvent être trouvées
dans [Ménard and Frezza-Buet, 2005].

6.3 Conclusion
Nous avons détaillé dans ce chapitre notre modèle de carte modale utilisée de manière isolée, c’est-

à-dire sans l’étage cortical permettant la mise en relation multimodale. Cette carte auto-organisatrice
est constituée d’un ensemble de colonnes corticales génériques comprenant un étage sensoriel, utilisant
la règle BCM (voir le chapitre 5), et un étage perceptif fondé sur le paradigme des champs neuronaux
continus et plus précisément la CNFT (voir le chapitre 4). L’étage sensoriel de chaque colonne apprend de
manière autonome le codage tabulaire d’une corrélation présente dans le flux d’entrée reçu par la carte.
L’étage perceptif a pour rôle de stéréotyper cette activité sensorielle, au niveau de la carte, sous la forme
d’une bulle d’activité qui représente la perception faite par la carte du stimulus courant. Cette activité
perceptive sert également à moduler l’apprentissage sensoriel de manière à obtenir l’auto-organisation
des discriminations apprises.

Le fonctionnement de notre carte modale a été testé en utilisant divers flux d’entrées. Nous avons
ainsi pu vérifier que notre modèle est capable d’apprendre les corrélations présentes dans un flux d’entrée
quelconque. À partir de cet apprentissage, le modèle fournit une représentation du stimulus courant,
sous la forme d’un codage spatial, dont la dimension intrinsèque est celle de la carte modale, à savoir
bidimensionnelle, peu importe la dimension des stimuli. De plus, cette représentation est généralisable
à des stimuli inconnus. Par ailleurs, l’utilisation d’un paradigme de calculs et d’apprentissages locaux,
décentralisés, continus et non supervisés pour notre modèle fournit à ce dernier des propriétés de tolérance
aux pannes du substrat de calcul et d’adaptabilité à un flux d’entrée changeant.

L’adaptabilité de notre modèle à un environnement changeant provient plus particulièrement de la
propriété de la règle BCM à modifier, de manière autonome, sa discrimination si la corrélation discriminée
disparaît de l’environnement. Cependant, cette adaptabilité de la carte risque d’être limitée dans le sens
où la carte pourrait être incapable d’apprendre de nouvelles corrélations si aucune autre corrélation ne
disparaît de l’environnement. Une solution pourrait résider dans le comportement exploratoire de la carte
et plus précisément dans celui de l’activité perceptive. Un tel comportement est, par exemple, proposé par
le paradigme de champs neuronaux BINP, proposé par Alecu [Alecu et al., 2011], qui est capable de faire
émerger une bulle d’activité non fixe à partir d’une activité afférente faible. Cependant, l’utilisation d’un
tel paradigme comme étage perceptif de notre modèle de carte modal provoquerait l’émergence d’une
perception, même en l’absence de stimulation. Le problème sous-jacent qui se pose réside dans la capacité
à distinguer, grâce à des informations partielles, une absence de stimulation d’une absence de détection
de stimulation.

Par ailleurs, comme beaucoup d’autres modèles en neurosciences, notre carte modale est définie par
un ensemble d’équations qui nécessitent un paramétrage pour leur utilisation pratique. Pour pallier ce
problème, nous nous sommes attachés, d’une part, à détailler dans ce chapitre des méthodes pratiques
facilitant le paramétrage. D’autre part, l’utilisation d’un apprentissage progressif ainsi que l’utilisation
d’une règle d’apprentissage homéostatique, permet de réguler la dynamique de la carte et par conséquent
de la rendre moins sensible aux paramètres. En particulier, l’ensemble de nos expériences a été réalisé
avec le même jeu de paramètres, ce qui semble souligner la stabilité de notre modèle.
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Nous avons présenté dans la partie II notre modèle de carte modale dont nous avons validé les pro-
priétés fonctionnelles de manière isolée (voir le chapitre 6). Le traitement multimodal de l’information
dans le modèle SOMMA s’appuie sur celui qui est effectué par chaque carte sur une des modalités. Ainsi,
l’ensemble des propriétés attendues pour le modèle SOMMA (voir le chapitre 3) se construit sur le trai-
tement monomodal de l’information.
Une corrélation multimodale, qui correspond à un motif spatial apparaissant régulièrement dans le flux
multimodal, est constituée d’un ensemble de corrélations monomodales reliées multimodalement. L’ap-
prentissage d’une corrélation multimodale dans le modèle passe alors par l’apprentissage de l’ensemble
des corrélations monomodales la constituant.
Le modèle doit fournir une représentation multimodale du stimulus courant. Dans SOMMA, cette percep-
tion multimodale est constituée de l’ensemble des perceptions modales faites dans chaque carte. Comme
chaque perception modale représente une corrélation présente dans le stimulus modal, ces différentes per-
ceptions modales doivent être unifiées afin que l’ensemble des corrélations modales se rapproche au mieux
de corrélations multimodales existantes dans le flux d’entrée. Cela passe, en particulier, par une modi-
fication des perceptions modales si l’ensemble des corrélations modales représentées est proche d’une
corrélation multimodale afin d’obtenir une représentation multimodale de cette dernière. Ce type de
comportement peut se rapprocher de celui observé avec l’effet ventriloque dans certaines expériences psy-
chologiques (voir le chapitre 3).
La perception multimodale fournie par SOMMA doit être généralisable à des stimuli inconnus. Cela doit
passer non seulement par la généralisation de chaque perception modale mais également par celle de la
relation multimodale existant entre les différentes corrélations modales.

Nous présentons dans le chapitre 7 la mise en relation de nos cartes modales qui vise à fournir de
nombreuses propriétés. D’abord, elle entraîne, par l’influence de l’ensemble des perceptions modales, leur
unification au sein d’une perception multimodale. Ensuite, le profil des connexions inter cartes, combiné
à l’apprentissage des poids de ces connexions, permet la généralisation de la relation multimodale entre
les différentes corrélations modales. Enfin, cet apprentissage participe à l’apprentissage des corrélations
multimodales. Dans le chapitre 8, nous modifions légèrement notre modèle de carte modale, et plus
particulièrement la règle BCM, afin de permettre l’apprentissage des corrélations multimodales. Dans le
chapitre 9, nous détaillons notre modèle et validons expérimentalement ses propriétés fonctionnelles de
traitement de l’information.
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Chapitre 7

La topographie comme structure de
l’information multimodale

L’objectif du modèle SOMMA est de traiter l’information contenue dans un flux multimodal d’entrée,
constitué d’un ensemble de flux monomodaux. Plus spécifiquement, nous attendons de notre modèle
qu’il fournisse une représentation du stimulus courant par la détection de corrélations multimodales
précédemment apprises à partir du flux d’entrée. De plus, cette représentation doit être généralisable à des
stimuli inconnus (voir le chapitre 3 pour plus de détails). Nous avons décrit dans le chapitre 6 notre modèle
de carte modale qui présente un tel traitement de l’information sur un des flux d’entrées monomodaux.
Nous nous intéressons dans ce chapitre à la mise en relation de multiples cartes modales génériques afin
d’unifier les différents traitements monomodaux de l’information au sein d’un processus multimodal. En
particulier, nous souhaitons que le traitement de l’information effectué sur chaque modalité exploite les
informations disponibles dans les autres modalités.

Avec SOMMA, nous défendons l’idée d’un cortex multimodal (voir le chapitre 2) en utilisant une
architecture non hiérarchisée du traitement de l’information reçue dans le flux d’entrée multimodal. Ainsi,
la mise en relation des différentes cartes modales s’effectue par une interconnexion directe, sans passer par
une carte associative, ce qui peut s’apparenter, d’un point de vue biologique, aux connexions bas niveau
mises à jour entre les aires sensorielles primaires (voir le chapitre 2). D’un point de vue architectural,
une interconnexion entre l’ensemble des cartes nécessite un nombre de connexions plus important que
dans le cas d’une mise en relation via une unique carte associative. En revanche, cette connectivité
offre de nombreux avantages. Premièrement, un tel modèle permet d’obtenir une homogénéité du calcul,
c’est-à-dire que le fonctionnement de chaque carte est identique, l’information qu’elle fournie dépendant
uniquement du flux d’information reçu. Deuxièmement, cette connectivité directe entre les cartes offre
une distribution de la représentation, car le stimulus courant est représenté par l’ensemble des bulles
perceptives de chaque carte modale. De plus, la signification d’une telle représentation est identique peu
importe le nombre de modalités composant le stimulus courant.

Nous avons vu dans les chapitres 1 et 2 que les connexions corticales adoptent généralement un pro-
fil topographique, que cela soit entre les différents niveaux de hiérarchie ou entre les aires bas niveau.
Miikkulainen et collègues ont mis en évidence dans leur modèle LISSOM que l’apparition de connexions
topographiques pouvait résulter d’un apprentissage hebbien [Miikkulainen et al., 1997]. Dans notre mo-
dèle, nous imposons une structure topographique aux connexions entre les cartes modales. Une telle
approche peut se justifier, d’un point de vue biologique, par le fait que la structure topographique des
connexions semble en partie relever de mécanismes génétiques (voir le chapitre 1). D’un point de vue
fonctionnel, la structure topographique de ces connexions présente plusieurs avantages par rapport à
notre problématique. Premièrement, elle permet de faciliter la généralisation (voir la section 1.3.2 pour
plus de détails). Deuxièmement, de manière similaire aux connexions des champs neuronaux utilisées
pour l’étage perceptif de nos cartes modales (voir le chapitre 4), elle offre un codage spatial stéréotypé
du stimulus multimodal.

Nous détaillons dans une première section la mise en relation des cartes modales dans SOMMA ainsi
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que ses conséquences sur les différentes perceptions modales. Dans une seconde section, nous introduisons
les mécanismes permettant l’apprentissage des corrélations multimodales au sein du modèle. La troisième
section traite de l’unification des perceptions modales au sein d’une perception multimodale unifiée par la
détection de corrélations qui ont été apprises. Dans une quatrième section, nous montrons que la structure
topographique des connexions, combinée à l’auto-organisation des cartes modales, fournit un mécanisme
de généralisation des perceptions multimodales.

7.1 Mise en relation multimodale

Le traitement multimodal de l’information dans le modèle SOMMA est assuré par la mise en relation
des cartes modales par des connexions dites multimodales. Ces connexions topographiques, reçues par
un étage cortical au sein de chaque colonne, apportent à chaque carte modale une information partielle
sur les perceptions qui sont faites dans les autres modalités. Cette information multimodale influe sur la
perception monomodale du stimulus courant qui émerge au sein de chaque carte. Au final, la perception
multimodale du stimulus courant dans SOMMA est représentée de manière distribuée par l’ensemble des
perceptions modales. Nous détaillons dans cette section les mécanismes pratiques de cette mise en relation
ainsi que ses conséquences sur la dynamique d’émergence des perceptions au sein de chaque carte.

7.1.1 Interconnexion des cartes modales

La mise en relation multimodale de nos cartes modales passe par l’introduction d’un étage cortical
dans chaque colonne constituant une carte. L’étage cortical de chaque colonne reçoit l’activité des étages
perceptifs de certaines colonnes dans l’ensemble des autres cartes modales via des connexions multimo-
dales. Ces connexions multimodales présentent deux caractéristiques structurelles.
Premièrement, elles sont bidirectionnelles, c’est-à-dire que si l’étage cortical d’une colonne A d’une mo-
dalité reçoit l’activité perceptive d’une colonne B d’une autre modalité alors l’étage cortical de la colonne
B est connecté à l’étage perceptif de la colonne A (voir figure 7.1).
Deuxièmement, elles ont un profil topographique (voir figure 7.2). Cela signifie, d’une part, que l’étage
cortical d’une colonne d’une carte donnée n’est reliée qu’aux étages perceptifs d’un sous-ensemble connexe
des colonnes de chacune des autres cartes. Ce sous-ensemble définit le champ récepteur de l’étage cortical
de cette colonne. D’autre part, les étages corticaux de deux colonnes proches dans une carte modale
ont des champs récepteurs proches dans les autres cartes modales. Le lecteur est invité à se reporter au
chapitre 9 pour les détails des connexions utilisées lors de l’utilisation pratique de notre modèle.

L’activité de l’étage cortical est calculée comme la somme pondérée des activités perceptives reçues
(voir le chapitre 9 pour plus de détails). Elle représente ainsi pour la colonne une information partielle sur
les perceptions effectuées dans les autres modalités. Afin d’intégrer cette information multimodale dans la
perception modale, l’activité corticale doit, au même titre que l’activité sensorielle, être prise en compte
dans l’activité afférente qui permet l’excitation de l’étage perceptif (voir le chapitre 4). Similairement au
modèle Bijama [Ménard and Frezza-Buet, 2005], cette intégration des activités sensorielles et corticales
au sein de chaque colonne est inspirée des états des colonnes proposés par Burnod [Burnod, 1990] (voir
le chapitre 1). L’étage perceptif ne peut être excité que si l’étage sensoriel est activé, ce qui signifie que
la colonne reçoit un stimulus auquel elle est sensible. Ainsi, c’est bien la détection d’une corrélation dans
l’environnement qui permet l’émergence d’une perception dans la modalité correspondante. L’activité
corticale sert à moduler la valeur du terme afférent, de façon à ce que, en cas de sensation, le terme
afférent soit plus fort si l’étage cortical est activé. Ainsi, pour une modalité donnée, les perceptions faites
dans les autres modalités servent à confirmer la sensation locale, via l’activité corticale, mais ne peuvent
à elles seules permettre l’émergence d’une perception dans cette modalité (voir le chapitre 9 pour les
équations).

7.1.2 Influence sur les perceptions modales

Dans chaque carte modale, la perception est représentée par une bulle d’activité, c’est-à-dire l’activa-
tion de l’étage perceptif de plusieurs colonnes connexes (voir le chapitre 6). Nous venons de voir que les
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carte modale 1 carte modale 2

connexion excitatrice

colonne A colonne B

étage perceptif

étage cortical

étage sensitif

Figure 7.1 – Nous avons représenté ici une architecture avec deux cartes modales. La réciprocité des
connexions multimodales est illustrée sur deux colonnes A et B appartenant à deux cartes modales
différentes. L’étage cortical de la colonne A (respectivement B) reçoit les activités perceptives des colonnes
entourées en rouge (respectivement en violet) dans la carte modale 2 (respectivement 1) dont fait partie
la colonne B (respectivement A).

connexions multimodales entre les cartes ont un profil topographique. Par conséquent, l’apparition d’une
perception dans une carte modale entraîne l’activation des étages corticaux de colonnes connexes dans
toutes les autres cartes (voir la figure 7.3). De plus, l’activité des étages corticaux au niveau de chaque
carte aura une forme ressemblant à une bulle.

La réception d’un stimulus multimodal constitué d’un ensemble de stimuli monomodaux provoque
l’apparition de sensations dans chacune des cartes modales du modèle (voir la figure 7.4). Ces sensations
provoquent, au sein de chaque carte, l’émergence d’une perception, comme dans le cas de l’utilisation
des cartes de manière isolée (voir le chapitre 6). Nous venons de voir que l’apparition d’une perception
dans une modalité provoque l’activation des étages corticaux de colonnes connexes dans les autres cartes
modales via les connexions multimodales. Or, l’activité corticale d’une colonne augmente la valeur du
terme afférent de l’étage perceptif de cette même colonne. Cette augmentation a ainsi lieu dans des co-
lonnes connexes de chaque carte. De plus, la bulle d’activité perceptive apparaît là où le terme afférent
est le plus spatialement cohérent (voir le chapitre 4). Par conséquent, la mise en relation multimodale
a tendance à favoriser, dans chaque carte, l’émergence d’une perception dans la zone où les étages cor-
ticaux des colonnes sont activés. Comme les connexions multimodales sont réciproques, cela crée une
boucle d’excitation cortico-perceptive entre les différentes cartes. Cette boucle provoque un mécanisme
de résonance, semblable à celui utilisé dans le modèle ART [Grossberg, 1976], qui aboutit à la localisation
des différentes perceptions modales dans des zones contenant des colonnes reliées réciproquement par
des connexions multimodales. Cette description itérative de la dynamique d’influence des perceptions
modales vise uniquement à faciliter sa compréhension et il doit être gardé à l’esprit que l’évolution de
chaque étage de chaque colonne relève d’un paradigme de calcul continu.

Il doit être noté que ce mécanisme de résonance entre les cartes ne peut fonctionner que si les colonnes
dont l’étage cortical est activé ont également un étage sensoriel activé, car l’activité corticale ne peut à
elle seule faire émerger une perception. Nous reviendrons plus en détail sur ce point dans le chapitre 9.

Par ailleurs, cette mise en relation des cartes modales entraîne le stéréotypage de la perception mul-
timodale, qui est constituée des différentes perceptions modales. En effet, ces dernières sont localisées
dans des zones interconnectées par des connexions multimodales. Ce stéréotypage permet d’envisager
l’utilisation de SOMMA au sein d’un modèle hiérarchique à plus large échelle que nous présentons dans
les perspectives (voir le chapitre 10).
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carte modale n

carte modale 1

carte modale 2

...

Figure 7.2 – L’étage cortical d’une colonne dans une carte est relié aux étages perceptifs de certaines
colonnes dans l’ensemble des autres modalités. Ces connexions, représentées ici pour quatre colonnes
de la carte 1, sont topographiques. Cela se traduit, d’une part, par le fait que chaque colonne de la
carte modale 1 n’est connectée qu’à un ensemble restreint de colonnes connexes dans chacune des autres
cartes, ensemble qui définit le champ récepteur de l’étage cortical de la colonne. Ce champ récepteur est
choisi carré dans cet exemple. D’autre part, si l’on se déplace d’une colonne à l’autre dans la carte 1, le
déplacement des champs récepteurs respectifs de ces colonnes dans les autres cartes est proportionnel (ici
de rapport 1) au déplacement effectué dans la carte 1.

7.2 Apprentissage des corrélations multimodales
Nous venons de voir que la mise en relation des différentes cartes modales permettait l’émergence

d’une perception multimodale unifiée à partir des différentes perceptions modales. Nous introduisons
dans cette section les mécanismes d’apprentissage liés à cette mise en relation. Comme pour les cartes
modales, nous attendons de ces mécanismes qu’ils permettent l’apprentissage des corrélations au sein
de notre modèle afin que la présentation du même stimulus entraîne l’émergence autonome de la même
perception. En particulier, la perception dans une carte tend à apparaître dans une zone dans laquelle les
colonnes ont leur étage cortical activé. Par conséquent, nous voulons que l’émergence d’une perception
dans une carte, représentant la détection d’une corrélation c dans le flux d’entrée, n’active dans les autres
cartes que les étages corticaux de colonnes discriminant une corrélation qui soit reliée multimodalement
à c.

7.2.1 Apprentissages modaux contraints
Auto-organisation conjointe des cartes modales

Nous avons vu dans la section 7.1 que la mise en relation des différentes cartes modales influe la
perception émergeant dans chacune des cartes, via l’étage cortical. Or, cette activité perceptive module
l’apprentissage sensoriel de manière à ce que les colonnes ayant leur étage perceptif activé tendent à
apprendre une corrélation présente dans le stimulus courant (voir le chapitre 5). L’influence multimo-
dale sur les perceptions modales provoque ainsi une modification des apprentissages modaux. Cela crée
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carte modale 1

carte modale 2

colonne Ccolonne Bcolonne A

Figure 7.3 – Nous avons représenté, pour la carte modale 1, uniquement l’activité perceptive des colonnes
(le niveau d’activation va du blanc au noir). Pour la modalité 2, nous avons uniquement représenté
les activités des étages corticaux avec le même code couleur. Comme l’étage cortical de la colonne A
est relié à l’ensemble des colonnes dont l’étage perceptif est activé dans la carte 1, il est fortement
excité. Au contraire, la colonne C n’est connectée à aucune colonne active de la carte 1, son étage
cortical n’est donc pas activé. Entre ces deux cas, la colonne B reçoit une partie de la perception de
la carte 1, son étage cortical est ainsi faiblement activé. Au niveau de la carte 2, par la topographie
des connexions multimodales utilisées, les colonnes dont les étages corticaux sont activés sont connexes.
Ce motif d’activation des étages corticaux est le même pour l’ensemble des cartes modales du système
puisqu’elles seront interconnectées avec la carte modale 1.

une boucle de rétroaction positive sur l’apprentissage des poids montants. En effet, dans chaque carte,
l’activité perceptive apparaît non seulement dans une zone où l’activité sensorielle est importante mais
également dans une zone où l’activité corticale, provoquée par les perceptions dans les autres cartes, est
forte. Comme la détection d’une corrélation appartenant au stimulus courant tend à être appris sous la
bulle d’activité, les corrélations monomodales reliées multimodalement sont apprises dans des colonnes
ayant des connexions multimodales réciproques. Lors de la prochaine présentation du même stimulus
multimodal, dans chaque carte, les étages sensoriels répondront plus fortement là où l’apprentissage a
été effectué, conduisant à une perception plus forte. L’activité corticale confirmera cette sensation car les
perceptions apparaîtront dans des colonnes qui ont des connexions multimodales réciproques. De plus,
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carte modale 1 carte modale 2

(A)

(B)

(C)

(D)

Figure 7.4 – Afin d’illustrer l’influence de la mise en relation multimodale sur les perceptions modales,
nous avons représenté un modèle avec deux cartes modales mais le principe reste identique avec un plus
grand nombre de modalités. Le niveau d’activité de chaque colonne des deux cartes est représenté en
niveau de gris (noir : forte activité, blanc : aucune activité). (A) La présentation d’un stimulus au modèle
provoque l’excitation de l’étage sensoriel des différentes colonnes. (B) L’activité sensorielle provoque
l’apparition d’une perception monomodale dans chaque carte. (C) Ces perceptions entraînent l’activation
des étages corticaux des autres cartes modales. (D) Par une dynamique de compétition et de relaxation,
le système se stabilise dans un état où la perception dans chaque carte se situe au niveau de colonnes
dont les étages sensoriels et corticaux sont activés.
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l’activité corticale sera plus forte car son activité est proportionnelle à l’activité perceptive des autres
cartes modales. Ces augmentations des activités sensorielles et corticales provoqueront un accroissement
du terme afférent de l’étage perceptif, donc de la perception et de l’apprentissage du stimulus courant et
ainsi de suite.

Le bon fonctionnement de cet apprentissage multimodal requiert la garantie de l’efficacité du méca-
nisme de modulation de la règle BCM ce qui se traduit par le fait que l’étage sensoriel discrimine une
corrélation qui provoque l’activation de l’étage perceptif. Nous reviendrons plus en détail sur ce point
dans le chapitre 8.

L’auto-organisation des corrélations dans chacune des cartes modales est, comme précédemment, as-
surée par la modulation de l’apprentissage sensoriel par la bulle d’activité ce qui provoque l’apprentissage
du stimulus courant dans un ensemble de colonnes spatialement connexes (voir le chapitre 6). Au fi-
nal, l’apprentissage des corrélations multimodales est obtenu par l’auto-organisation de chaque carte
modale, auto-organisations contraintes par l’apprentissage des corrélations monomodales qui sont multi-
modalement corrélées dans des colonnes reliées par des connexions multimodales. On parle alors d’auto-
organisation conjointe des différentes cartes modales. Ce mécanisme peut se rapprocher de l’alignement
des profils de réponses observé pour les neurones biologiques (voir le chapitre 2) puisque la perception
effectuée dans une colonne est non seulement provoquée par la détection d’un stimulus monomodal mais
également augmentée par la réception de stimuli d’autres modalités corrélés multimodalement.

Redondance du codage modal

Considérons un flux d’entrée multimodal qui contienne une corrélation c1 dans la modalité 1 qui soit
corrélée multimodalement à deux corrélations c2 et c′2, dans la modalité 2, qui soit très différentes, c’est-
à-dire que les ensembles de neurones présynaptiques constituant le motif de chacune des corrélations sont
disjoints. Ainsi, il existe deux corrélations multimodales C et C ′ avec C (respectivement C ′) contenant
la corrélation c1 pour la modalité 1 et c2 (respectivement c′2) pour la modalité 2. L’apprentissage de C
(respectivement C ′) dans SOMMA se traduit par la discrimination de c1 par une colonne de la carte
traitant la modalité 1 reliée par des connexions multimodales à une colonne discriminant c2 (respective-
ment c′2) dans la carte modale 2. Il en découle deux possibilités pour l’apprentissage de ces corrélations
(voir la figure 7.5). Soit la colonne discriminant c1 est utilisée pour l’apprentissage des deux corrélations
multimodales, soit chaque corrélation multimodale utilise des colonnes différentes pour le codage de c1.
Nous avons opté pour la seconde option car la première pose de nombreux problèmes.
Premièrement, une colonne n’est reliée qu’à un nombre restreint de colonnes dans les autres cartes via
les connexions multimodales (voir la section 7.1). Ainsi, si la même colonne était utilisée pour plusieurs
corrélations multimodales, le modèle ne pourrait apprendre qu’un nombre limité de corrélations modales
différentes reliées multimodalement à une corrélation modale donnée.
Deuxièmement, la contrainte de l’apprentissage de c2 et c′2 dans des colonnes proches risquerait de pro-
voquer des ruptures de continuité dans l’auto-organisation de la carte 2.
Troisièmement, l’activation perceptive de la colonne représentant c1 entraînerait l’activation corticale de
l’ensemble des colonnes dont l’étage sensoriel discrimine des corrélations reliées multimodalement à c1.
Or, les informations provenant des autres modalités peuvent permettre de faire la distinction entre deux
corrélations multimodales afin de n’activer que la bonne corrélation modale.

Pour les raisons évoquées précédemment, dans SOMMA, l’apprentissage de multiples corrélations
multimodales contenant la même corrélation monomodale passe par la répétition du codage de cette
corrélation modale dans la carte modale correspondante. Cela est imposé en pratique par l’utilisation,
pour l’étage cortical, de champs récepteurs de taille réduite. Cette taille doit être choisie de manière à ce
que la présence d’une perception dans une carte entraîne, dans les autres cartes, l’activation des étages
corticaux de colonnes situées dans une zone dont la taille est du même ordre de grandeur que celle d’une
bulle d’activité perceptive (voir figure 7.3).

Nous tenons à signaler que cette redondance du codage modal peut amener à une explosion de la
taille de chaque carte modale nécessaire puisque chaque corrélation peut devoir être représentée de très
nombreuses fois. Nous plaçons par conséquent notre modèle sous l’hypothèse qu’une même corrélation
monomodale n’appartient qu’à un nombre limité de corrélations multimodales différentes. Aucune étude
théorique ou pratique ne s’est intéressée, à notre connaissance, à la structure de l’espace des corrélations
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colonne a

colonne b

colonne a colonne a'

(A)

(B)

carte modale 1 carte modale 2

carte modale 1 carte modale 1

carte modale 1 carte modale 2
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Figure 7.5 – Nous représentons uniquement l’activité perceptive de deux cartes modales en réponse à la
présentation de corrélations multimodales. Dans le cas (A), la représentation des corrélations multimo-
dales C et C ′, contenant les corrélations monomodales c1 et c2 d’une part et c1 et c′2 d’autre part (voir
le texte pour plus de détails), utilisent toutes les deux la colonne a discriminant c1. Cela oblige c2 et c′2
à être apprises dans des colonnes reliées par des connexions multimodales à la colonne a (carré rouge) et
donc spatialement proches. Il peut en découler des ruptures de continuité, par exemple au niveau de la
colonne b dont la discrimination ne pourra être à la fois proche de c2 et de c′2 car c2 est très différente de
c′2. Dans le cas (B), chaque corrélation multimodale est apprise en utilisant des colonnes différentes. Par
conséquent, deux colonnes, ici les colonnes a et a′, discriminent la même corrélation monomodale ce qui
provoque une redondance du codage dans la carte 1.

multimodales pour un être vivant ce qui pourrait valider ou infirmer notre hypothèse.

7.2.2 Plasticité des connexions multimodales

Le mécanisme d’auto-organisation conjointe des cartes modales permet d’apprendre que deux cor-
rélations monomodales sont corrélées multimodalement. Cependant, une corrélation monomodale peut
n’être reliée multimodalement à aucune autre corrélation dans une autre modalité. Cet apprentissage de
la relation multimodale entre les différentes corrélations modales est obtenu par la plasticité des poids
des connexions multimodales qui relient les cartes entre elles. Nous présentons dans un premier temps les
mécanismes utilisés pour cet apprentissage et dans un second temps la règle de plasticité utilisée dans
SOMMA.

Apprentissage de la fonction corticale

Pour rappel, l’activation de l’étage cortical d’une colonne favorise celle de l’étage perceptif et donc
l’émergence d’une perception qui correspond à la représentation de la corrélation discriminée par l’étage
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sensoriel de cette colonne. Par conséquent, une bulle d’activité perceptive doit uniquement activer les
étages corticaux des colonnes des autres modalités discriminant une corrélation reliée multimodalement
avec la corrélation représentée par cette perception. L’activité corticale dans une carte doit alors être
similaire à l’activité perceptive que devrait avoir cette carte au regard des perceptions faites dans les
autres modalités. En particulier, si une corrélation monomodale n’est reliée multimodalement à aucune
corrélation dans une autre modalité, sa perception ne doit activer aucune colonne de la carte traitant
cette autre modalité.

Du point de vue de l’étage cortical de chaque colonne, celui-ci reçoit un ensemble d’activités perceptives
provenant des colonnes situées dans son champ récepteur dans les autres modalités. Pour que la perception
d’une corrélation dans une modalité entraîne, via l’influence corticale, des perceptions de corrélations
multimodalement reliées dans les autres modalités, l’ensemble des valeurs perceptives reçues par l’étage
cortical d’une colonne doit entraîner un niveau d’activité de ce dernier qui soit similaire à celui de l’étage
perceptif de la même colonne (voir figure 7.6). En pratique, nous choisissons que l’étage cortical ait une
activité égale à celle de l’étage perceptif. Au final, au sein de chaque colonne, la plasticité des poids des
connexions multimodales doit apprendre une fonction d’entrée sortie avec, comme entrée, l’ensemble des
activités perceptives des colonnes situées dans le champ récepteur de l’étage cortical de cette colonne et
avec, comme sortie, l’activité perceptive de la colonne. Cette fonction est bien définie puisque, par l’auto-
organisation conjointe des cartes modales, les corrélations monomodales corrélées multimodalement sont
apprises dans des colonnes interconnectées, ce qui amène l’étage perceptif à n’être activé que si au moins
une bulle d’activité se trouve dans le champ récepteur de l’étage cortical de cette colonne.

Il est à noter que, au fil de cet apprentissage, l’étage cortical d’une colonne est de moins en moins
activé par la perception de corrélations variées dans les autres modalités. En effet, au début, il répond à
l’ensemble des perceptions faites dans son champ récepteur et, à la fin, il ne répond plus qu’à la perception
des corrélations qui sont reliées multimodalement avec la corrélation discriminée par l’étage sensoriel de
la colonne. Un tel comportement peut être mis en parallèle avec l’observation biologique de la réduction
de la taille des profils de réponses des neurones multimodaux (voir le chapitre 2).

Règle de plasticité Widrow Hoff

Nous venons de voir que la règle de plasticité utilisée pour la modification des poids des connexions
multimodales doit être capable d’apprendre une fonction d’entrée sortie quelconque. De plus, nous sou-
haitons que cette règle permette un apprentissage continu de manière à ce que le système soit capable de
s’adapter à des variations environnementales pouvant entraîner une modification des corrélations multi-
modales. Nous avons choisi d’utiliser dans SOMMA la règle de plasticité synaptique Widrow Hoff [Widrow
and Hoff, 1960] qui offre ces deux propriétés. Cette règle hebbienne permet, par un mécanisme itératif
de descente du gradient, l’apprentissage d’une fonction d’entrée sortie, la sortie étant fournie par un
superviseur.

Formellement, considérons une unité corticale recevant en entrée les activités au temps t notées x1(t)
à xn(t) provenant d’autres unités corticales via des connexions dont les poids sont respectivement notés
w1(t) à wn(t). L’activité sortante u(t) de l’unité est calculée comme la somme pondérée de ses entrées :

u(t) =
∑
i

wi(t)xi(t)

Pour chaque vecteur d’entrée x(t) = (x1(t), ..., xn(t)), la sortie désirée de l’unité corticale est notée Ux(t).
La règle de modification des poids des connexions proposée par Widrow et Hoff est la suivante :

dwi(t)

dt
= η(Ux(t) − u(t))xi(t)

avec η le taux d’apprentissage constant.
D’un point de vue dynamique, si l’activité courante est plus faible que la valeur cible alors les poids des

connexions provenant d’unités corticales activées sont augmentés. Ainsi, lors de la prochaine présentation
du même vecteur d’entrée, la sortie du neurone sera plus forte et donc plus proche de la valeur cible.
Inversement, si la sortie est supérieure à la valeur désirée, les poids synaptiques sont diminués afin de
faire baisser la valeur de sortie.
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Figure 7.6 – À gauche, nous avons représenté les activités des étages perceptifs des colonnes de deux
cartes modales soumises à quatre stimuli multimodaux différents, après que l’apprentissage de l’auto-
organisation conjointe des deux cartes ait convergé. Le carré rouge représente le champ récepteur de
l’étage cortical de la colonne située à la 5ème ligne et à la 5ème colonne de la carte modale 2. À droite,
pour que la perception dans la carte 1 induise la perception attendue dans la carte 2, du point de
vue de l’étage cortical de la colonne située à la 5ème ligne et à la 5ème colonne de la carte modale 2,
l’apprentissage des poids des connexions multimodales doit fournir une fonction qui, au vecteur d’activités
perceptives de la carte 1 reçu en entrée, associe une valeur de sortie égale à l’activité de l’étage perceptif
de la colonne.

Appliquée à notre modèle, l’unité corticale est l’étage cortical d’une colonne, ses connexions entrantes
sont les connexions multimodales et les activités entrantes correspondent aux activités perceptives des
colonnes connectées (voir le chapitre 9 pour les équations détaillées). Dans notre cas, le rôle du superviseur
est joué par l’étage perceptif de la même colonne qui fournit son activité comme valeur cible de l’étage
cortical. Ainsi, la règle d’apprentissage peut être considérée comme non supervisée puisque la valeur cible
est calculée par le modèle à partir des entrées modales. Cette règle de plasticité est également locale à la
colonne, notre unité de calcul de base, et respecte ainsi notre contrainte d’utilisation d’un paradigme de
calcul et d’apprentissage locaux, continus, décentralisés et non supervisés.
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7.3 Emergence d’une perception multimodale unifiée

Nous avons présenté dans la section 7.1 la mise en relation des différentes cartes modales et ses
conséquences sur les perceptions modales. Nous revenons dans cette section sur cette perception multi-
modale émergente dans le modèle SOMMA au regard des mécanismes d’apprentissage introduits dans la
section 7.2. En particulier, une fois que les apprentissages ont convergé, la mise en relation des cartes
modales permet une unification des différentes perceptions modales au sein d’une perception multimo-
dale qui prend en compte l’ensemble des informations disponibles. Cette unification peut se découper en
trois comportements, chacun est illustré dans une partie de cette section. Ces comportements peuvent se
rapprocher de ceux observés lors d’expériences psychologiques chez l’humain (voir le chapitre 2).
Premièrement, si le stimulus multimodal courant contient une corrélation multimodale, alors le modèle
en fournit une représentation.
Deuxièmement, si les différents stimuli modaux se rapprochent d’une corrélation multimodale, comme
cela peut être le cas avec l’effet ventriloque ou l’effet Mc Gurk (voir le chapitre 2), le modèle interprète le
stimulus comme provenant de cette corrélation et en fournit une représentation résultant d’un consensus
entre les différentes informations modales.
Troisièmement, si les stimuli modaux relèvent de corrélations multimodales différentes, alors le système
fournit une perception modale dans chaque carte.

Ces trois comportements ne sont pas mutuellement exclusifs. Ainsi, un stimulus multimodal peut
contenir un certain nombre de stimuli modaux relevant d’une même corrélation multimodale, d’autres
stimuli correspondant à une corrélation multimodale proche et encore d’autres stimuli appartenant à
d’autres corrélations multimodales. Chaque carte adopte alors le comportement approprié par rapport à
la dynamique global du modèle.

7.3.1 Stimuli modaux corrélés multimodalement

La présentation d’un stimulus au modèle provoque l’émergence d’une sensation dans chacune des
cartes modales (voir la figure 7.7). Cette sensation amène à une perception modale qui, à son tour, active
les étages corticaux de colonnes dans les autres modalités. Par l’apprentissage des poids multimodaux
et l’auto-organisation conjointe des cartes modales, les seules colonnes ayant une activité corticale non
nulle, dans une carte donnée, sont celles discriminant une corrélation reliée multimodalement avec une
corrélation perçue dans une autre modalité (voir la section 7.2). Dans le cas d’un stimulus contenant une
corrélation multimodale, les colonnes ayant leur étage cortical activé sont également celles qui ont leur
étage sensoriel activé. L’activité corticale confirme ainsi la sensation locale, ce qui entraîne l’augmenta-
tion de l’activité perceptive. Au final, la perception multimodale représente la corrélation multimodale
contenue dans le stimulus. Il est à noter que si le stimulus contient plusieurs corrélations multimodales, de
manière similaire au cas d’une carte modale isolée (voir le chapitre 6), le modèle ne pourra en représenter
qu’une à cause de l’unicité de la bulle modale.

Par ailleurs, on retrouve avec notre modèle la constatation biologique que la présentation d’un stimu-
lus multimodal améliore la perception de l’environnement comparativement à la réception d’un stimulus
purement monomodal. En effet, pour une activation sensorielle donnée, la présence d’un stimulus cor-
rélé dans une autre modalité, provoque l’activation de l’étage cortical. Cela augmente le terme afférent
de l’étage perceptif et facilite non seulement l’émergence d’une perception mais fournit également une
perception plus forte.

7.3.2 Stimuli modaux proches d’une corrélation multimodale

Nous nous intéressons dans cette section à la réponse de notre modèle en cas de réception d’un stimulus
multimodal contenant des corrélations monomodales proches d’une corrélation multimodale, notée C. De
manière formelle, cela signifie que tout ou partie des corrélations modales contenues dans les stimuli
respectifs sont proches des corrélations modales définissant la corrélation C (voir la section 5.3.3 pour
la définition formelle de la proximité entre deux corrélations). En pratique, ce cas peut correspondre à
l’effet ventriloque dans lequel la localisation des sources sonores et visuelles ne sont pas identiques mais
spatialement proches.
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Figure 7.7 – Nous représentons de manière symbolique le fonctionnement de notre modèle, ici avec
deux cartes modales, une fois que l’apprentissage a convergé. Chaque carte est projetée dans l’espace des
corrélations présentes dans son flux d’entrée, espace que nous représentons ici de manière bidimensionnelle
par un rectangle noir. Avec cette projection, l’emplacement de chaque colonne d’une carte correspond à la
discrimination de son étage sensoriel. Les croix rouges correspondent aux corrélations modales présentes
dans le stimulus reçu par le système. Ces croix sont situées au même endroit pour chaque modalité afin de
faciliter l’illustration de leur appartenance à une corrélation multimodale. (A) La réception du stimulus
provoque l’activation de l’étage sensoriel dans une petite zone de la carte par l’auto-organisation des
cartes modales. (B) La sensation fait émerger une bulle d’activité perceptive monomodale dans chaque
carte. (C) Chaque perception active l’étage cortical des autres modalités. (D) Comme la corrélation
présente dans le stimulus est cohérente avec l’espace des corrélations appris, l’activité corticale confirme
la sensation, augmentant l’activité perceptive.



7.4. Généralisation des corrélations multimodales 145

La présentation d’un tel stimulus provoque, comme précédemment, l’émergence d’une sensation et
d’une perception dans chaque carte modale (voir la figure 7.8). Cependant, dans ce cas, du fait que les
corrélations monomodales n’appartiennent pas à la même corrélation multimodale, l’activité corticale
dans chacune des cartes n’est pas cohérente avec la sensation. Comme les corrélations modales sont
proches d’une corrélation multimodale, par la cohérence spatiale des activités sensorielles et corticales,
ces dernières se recoupent, c’est-à-dire que certaines colonnes ont leurs étages sensoriel et cortical activés.
Cela entraîne un déplacement de la perception dans chaque modalité de manière à être en accord avec
les perceptions faites dans les autres modalités. Au final, au niveau du système, par le mécanisme de
résonance entre les cartes (voir la section 7.1) et leur auto-organisation conjointe, l’état du système se
stabilise sur une perception multimodale telle que chaque perception modale représente une corrélation
proche de celle reçue, perception multimodale qui représente la corrélation C.

Contrairement à l’effet ventriloque observé chez les humains, le modèle ne fournit pas un phénomène de
captation visuelle, c’est-à-dire la perception du son à l’emplacement du stimulus visuel (voir le chapitre 2)
étant donné que les deux perceptions sont modifiées de façon similaire. Nous revenons sur ce point dans
les perspectives (voir le chapitre 10).

7.3.3 Stimuli relevant de corrélations multimodales différentes

Considérons un stimulus multimodal contenant des corrélations modales appartenant à des corréla-
tions multimodales différentes. Cela signifie que chaque couple de corrélations prises dans deux modalités
différentes n’appartiennent pas à la même corrélation multimodale et ne sont pas proches d’une corrélation
multimodale. Lorsque le modèle reçoit un tel stimulus, une sensation apparaît dans chaque carte, ce qui
entraîne l’émergence d’une perception (voir la figure 7.9). Cependant, comme aucune corrélation multimo-
dale n’est présente, les colonnes dont l’étage cortical est activé par ces perceptions ont leur étage sensoriel
non activé. Par conséquent, chaque carte représente sa propre perception du stimulus reçu puisque les
informations apportées par les autres modalités sont incohérentes. Il est à noter que la perception faite
par le modèle n’est pas stéréotypée et correspond donc à un ensemble de perceptions modales et non à
une perception multimodale.

7.4 Généralisation des corrélations multimodales

Bien que la mise en relation des différentes cartes modales influe sur les perceptions et donc sur l’ap-
prentissage des corrélations monomodales, chaque carte modale reste auto-organisée (voir la section 7.2).
Cela permet de conserver la propriété de généralisation de la représentation des corrélations monomodales
(voir le chapitre 4).

Concernant la représentation des corrélations multimodales, celle-ci est également généralisable grâce
à la combinaison de deux mécanismes : d’une part, l’auto-organisation conjointe des cartes modales et,
d’autre part, la topographie des corrélations multimodales ainsi que l’apprentissage de leur poids. Consi-
dérons deux corrélations multimodales C1 et C2 qui ont été apprises par le modèle. Leur présentation
respective va provoquer l’émergence d’une perception multimodale unifiée avec l’ensemble des colonnes
dont l’étage cortical est activé ayant également leur étage sensoriel activé. Comme notre étude est placée
sous l’hypothèse d’un espace des corrélations multimodales qui est localement continu (voir le chapitre 3),
une corrélation multimodale C ′ proche de C1 et de C2 est constituée de corrélations monomodales qui sont
proches ou identiques à celles composant C1 et de même par rapport à C2. Grâce à l’auto-organisation de
chaque modalité, la présentation d’un stimulus contenant les corrélations monomodales de C ′ provoque
l’émergence de perceptions monomodales proches à la fois de celles composant C1 et de celles compo-
sant C2. La topographie des connexions multimodales et l’apprentissage des poids de ces connexions
permettent, au niveau de chaque carte, une activation des étages corticaux de colonnes proches de celles
dont l’étage cortical est activé par la perception multimodale de C1 et de C2. Par l’auto-organisation
conjointe des différentes cartes, les colonnes ayant leur étage cortical activé lors de la réception de C ′ ont
également leur étage sensoriel activé. Au final, la perception multimodale faite par le modèle correspond
à la représentation de la corrélation C ′ et est proche de celles de C1 et de C2 (voir figure 7.10).
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Figure 7.8 – La représentation utilisée pour les cartes modales est la même que celle de la figure 7.7,
s’y référer pour plus de détails. Les croix rouges et vertes correspondent aux corrélations modales reçues
respectivement par la carte 1 et 2. Elles sont de couleurs différentes et ne sont pas situées au même
emplacement car elles ne relèvent pas d’une même corrélation multimodale. (A-B) La présentation du
stimulus provoque l’émergence d’une sensation puis d’une perception dans chaque carte. (C) Comme les
différentes corrélations modales sont proches d’une corrélation multimodale, les activités corticales sont
légèrement déplacées par rapport aux sensations. (D) Par une dynamique de compétition et de relaxation,
le système modifie les perceptions monomodales afin qu’elles soient cohérentes au niveau multimodal. Il
en résulte la perception d’une corrélation multimodale unifiée (croix orange) qui diffère des véritables
corrélations reçues dans chacune des modalités (croix verte et rouge).
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Figure 7.9 – La représentation utilisée pour les cartes modales est la même que celle de la figure 7.7,
s’y référer pour plus de détails. Sur cet exemple, la modalité 1 et la modalité 2 reçoivent chacune une
corrélation, respectivement représentées par une croix rouge et une croix verte, appartenant à des corré-
lations multimodales différentes. (A-B) La présentation du stimulus entraîne l’émergence d’une sensation
et d’une perception dans chaque carte modale. (C) Comme les corrélations perçues dans chaque modalité
appartiennent à des corrélations multimodales différentes, les perceptions activent les étages corticaux de
colonnes n’ayant pas leur étage sensoriel activé. La mise en relation multimodale n’a alors aucun effet
sur la perception qui a émergé dans chaque modalité et qui représente alors uniquement une corrélation
modale.

7.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre la mise en relation des cartes modales afin de permettre le
traitement multimodal de l’information dans SOMMA. Cette mise en relation présente deux principes
structurels forts.
Premièrement, nous avons opté pour une architecture générique permettant le traitement de stimuli
monomodaux et multimodaux. Ainsi, toutes les cartes modales sont interconnectées par des connexions
multimodales sans passer par une carte associative dédiée à la mise en relation multimodale. Ce choix
s’inscrit dans l’hypothèse biologique d’un cortex multimodal présentée dans le chapitre 2.
Deuxièmement, nous imposons un profil topographique aux connexions multimodales. Ce choix se fonde,
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Figure 7.10 – La représentation utilisée pour les cartes modales est la même que celle de la figure 7.7, s’y
référer pour plus de détails. (A-B) La présentation de deux corrélations multimodales C1 (croix rouges)
et C2 (croix vertes) apprises par le modèle fait émerger des perceptions multimodales cohérentes (étages
sensoriels et corticaux activés dans les mêmes colonnes). (C) Nous n’avons représenté que la dynamique
engendrée par la réception de la corrélation de la modalité 1 constituant une corrélation C ′ inconnue,
proche de C1 et C2. Par l’auto-organisation de la carte 1, cette corrélation modale provoque, dans la
carte modale 1, l’émergence d’une sensation et d’une perception monomodale proche de celles obtenues
pour C1 de C2. Cette perception provoque l’activation des étages corticaux de certaines colonnes dans
la carte modale 2. Par les connexions multimodales topographiques et l’apprentissage de leur poids, ces
colonnes sont proches de celles dont l’étage cortical était activé lors de la présentation de C1 de C2.
Par l’auto-organisation conjointe des différentes cartes modales, l’activation perceptive de ces colonnes
représenterait la corrélation monomodale appartenant à C ′, représentée par la croix orange pointillée.
Cette dynamique exposée pour la réception de la corrélation dans la première carte modale est la même
pour la seconde carte et aboutit en pratique à une perception multimodale de C ′ qui est proche de celles
obtenues pour C1 et C2.
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d’une part, sur la constatation que ce type de connexions est répandu dans le cortex et pourrait être
d’origine génétique (voir le chapitre 2). D’autre part, il offre des avantages sur le plan fonctionnel comme
la facilitation des mécanismes de généralisation (voir le chapitre 1 pour plus de détails).

Techniquement, chaque colonne de chaque carte modale dispose d’un étage cortical. Cet étage reçoit,
via les connexions multimodales, les activités perceptives de certaines colonnes dans l’ensemble des autres
modalités. L’activité corticale fournit ainsi une représentation partielle des perceptions effectuées dans les
autres modalités. Cette activité corticale est prise en compte dans le calcul de l’activité perceptive de la
colonne. Elle permet de confirmer la sensation effectuée en modulant l’activité sensorielle. Cela crée une
boucle cortico-perceptive excitatrice entre les différentes modalités. Au niveau du modèle, cette boucle
provoque une dynamique de compétition et de relaxation entre les différentes perceptions monomodales
aboutissant à une perception multimodale stéréotypée. Cette modification de la perception monomodale
provoque une auto-organisation conjointe de l’ensemble des modalités, sous certaines conditions que nous
détaillons dans le prochain chapitre. Cette auto-organisation conjointe, associée à la plasticité des poids
des connexions multimodales, permet l’apprentissage des corrélations multimodales.

Cet apprentissage est utilisé pour l’émergence d’une perception multimodale unifiée qui vise à retrou-
ver une corrélation multimodale présente dans le stimulus reçu. En particulier, si les stimuli modaux
relèvent de corrélations multimodales proches, le système intègre l’information multimodale en influant
sur chacune des perceptions modales. À ce titre, notre modèle présente certaines caractéristiques se
rapprochant de celles observées en psychologie chez l’humain. De plus, par la combinaison de l’auto-
organisation conjointe des différentes cartes modales, d’une part, et de la structure et de l’apprentissage
des connexions multimodales, d’autre part, SOMMA est capable de généraliser la représentation des
corrélations multimodales apprises, à des corrélations inconnues.
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Chapitre 8

La carte modale comme support actif
de l’information modale

Le traitement multimodal de l’information dans SOMMA résulte de l’interconnexion des différentes
cartes modales, une pour chaque modalité (voir le chapitre 7 pour plus de détails). L’obtention d’une
perception multimodale entraîne la modification des perceptions modales émergentes dans chaque carte de
façon à prendre en compte l’information amenée par les perceptions des autres modalités. Cela conduit à la
localisation de l’ensemble des perceptions modales dans des zones reliées par des connexions multimodales.
Cette modification des perceptions modales doit permettre un apprentissage des corrélations multimodales
par une auto-organisation conjointe des différentes cartes, c’est-à-dire une auto-organisation de chaque
carte telle que les corrélations monomodales reliées multimodalement soient apprises dans des colonnes qui
sont reliées par des connexions multimodales. Cela requiert en pratique l’apprentissage d’une corrélation
présente dans le stimulus courant sous la bulle d’activité perceptive, problématique que nous traitons
dans ce chapitre.

Dans un cadre multimodal, l’activité perceptive voit ainsi son rôle renforcé. D’une part, elle doit
fournir l’auto-organisation des corrélations monomodales, comme dans le cas d’une carte modale isolée.
D’autre part, elle indique également l’emplacement de l’apprentissage des corrélations monomodales afin
de permettre celui des corrélations multimodales. Nous tenons à préciser que, bien que le rôle de l’activité
perceptive soit renforcé dans un cadre multimodal, notre modèle respecte toujours l’idée d’un appren-
tissage progressif. En effet, même si l’activité perceptive contraint l’apprentissage de l’étage sensoriel, ce
dernier doit toujours être capable de fournir de manière autonome une discrimination afin de permettre
l’émergence d’une perception modale puis multimodale.

Ce rôle renforcé de l’étage perceptif a des conséquences sur les propriétés attendues de l’apprentissage
des poids montants. Nous détaillons dans une première section ces attentes et étudions l’adéquation de
ces dernières avec le mécanisme de modulation additive de la règle BCM utilisé dans nos cartes modales.
Nous proposons dans une seconde partie une variante de la règle BCM, nommée BCMu, qui permet de
fournir les propriétés attendues pour l’apprentissage sensoriel. Son utilisation pour l’étage sensoriel des
colonnes de nos cartes modales permet ainsi la compatibilité de ces dernières avec notre modèle.

8.1 L’influence multimodale sur l’apprentissage sensoriel

Utilisée de manière isolée, nous attendons d’une carte modale qu’elle s’auto-organise de manière à
généraliser la représentation des corrélations monomodales apprises (voir la partie II). Dans SOMMA,
cette auto-organisation est contrainte de manière à apprendre les corrélations multimodales. Cela nécessite
une nouvelle propriété pour l’apprentissage des poids montants. Nous détaillons dans la première section
les propriétés attendues pour l’apprentissage des poids montants afin de permettre l’utilisation des cartes
modales dans SOMMA. Dans une seconde section, nous étudions les propriétés de la règle BCM vis-à-vis
de ces attentes.
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8.1.1 Les propriétés attendues

Dans SOMMA, afin d’obtenir l’auto-organisation conjointe des cartes modales, après apprentissage,
l’étage sensoriel d’une colonne doit non seulement discriminer une corrélation proche de celles discriminées
par les étages sensoriels des colonnes proches, mais la réception de cette corrélation discriminée doit
également provoquer l’activation de l’étage perceptif de cette même colonne. Du point de vue de la règle
utilisée pour l’apprentissage des poids montants, cela se traduit par l’existence de quatre propriétés.
Les trois premières permettent l’émergence d’une auto-organisation dans la carte modale comme dans
le cas de son utilisation de manière isolée. La dernière est nécessaire à l’apprentissage des corrélations
multimodales.

Premièrement, la règle doit fournir une émergence autonome d’information pour que l’étage sensoriel
initie l’apprentissage progressif de notre modèle. D’un point de vue technique, cela doit amener, au
niveau de la carte, à une activité sensorielle significativement différente selon les stimuli reçus permettant
l’émergence d’une perception différente pour chacun de ces stimulus (voir le chapitre 5).

Deuxièmement, après apprentissage, la règle doit fournir un codage tabulaire de l’environnement
fondé sur la discrimination d’une corrélation présente dans le flux d’entrée reçu. Nous avons décrit dans
le chapitre 5 les avantages de la discrimination d’une corrélation plutôt que celle d’un prototype.

Troisièmement, afin d’obtenir l’auto-organisation des discriminations par la rétropropagation de l’ac-
tivité perceptive, la règle doit présenter une propriété d’extrapolation locale. Cela signifie que si deux
corrélations proches sont modulées, c’est-à-dire que la réception de ces corrélations est simultanée à celle
d’un signal de modulation, alors la règle peut apprendre la discrimination à une autre corrélation qui est
proche de celles modulées (pour plus de précisions se reporter au chapitre 5).

Quatrièmement, la réception de la corrélation discriminée par l’étage sensoriel doit amener à l’acti-
vation perceptive de la colonne. Or, l’activité perceptive est utilisée comme signal de modulation pour
l’apprentissage des poids montants. La règle doit donc faire émerger une discrimination à une corrélation
qui est modulée.

8.1.2 Efficacité de la modulation sur l’apprentissage BCM

Nous avons détaillé dans la section précédente les quatre propriétés dont doit disposer la règle d’ap-
prentissage utilisée pour l’étage sensoriel des colonnes corticales dans SOMMA. Nous vérifions, dans cette
section, la satisfaction de ces propriétés par la règle BCM avec modulation additive que nous utilisons
dans notre modèle de carte modale isolée (voir le chapitre 6). Nous nous intéressons plus particulièrement
à la quatrième propriété, qui est nécessaire pour la mise en relation des cartes modales, et qui consiste
en la discrimination d’un stimulus qui est modulé. Pour cela, nous analysons, dans une première partie,
l’efficacité du mécanisme de modulation de la règle BCM et plus spécifiquement son évolution par rap-
port au moment d’apparition de la modulation du stimulus. Cette efficacité est définie par le fait que
le stimulus discriminé est un stimulus modulé. Dans une seconde partie, nous mettons ces résultats en
perspective avec la dynamique de notre modèle.

Cas général

Reprenons la terminologie et les équations de la règle BCM avec modulation additive introduite dans
la section 5.3 :

u(t) =
∑
i

wi(t)xi(t) + λm(t) (8.1)

θ(t) =
1

τ

∫ t

−∞
u(t)2e−

t−t′
τ dt′ (8.2)

dwi(t)

dt
= ηxi(t)u(t)(u(t)− θ(t)) (8.3)

avec u(t) l’activité du neurone, w(t) = (w1(t), ..., wm(t)) son vecteur de poids des connexions afférentes,
x(t) = (x1(t), ..., xm(t)) les activités reçues par les connexions afférentes, τ la fenêtre temporelle utilisée
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pour le calcul du seuil flottant LTP/LTD θ(t), λ la force de la modulation, m(t) le signal de modulation
et η le taux d’apprentissage.

Pour rappel, la règle BCM se fonde sur un mécanisme de compétition temporelle entre les stimuli, ce
qui signifie que le neurone tend à discriminer le stimulus qui provoque la plus forte réponse neuronale (voir
le chapitre 5 pour plus de détails). L’efficacité de la modulation dépend ainsi de sa capacité à faire d’un
stimulus modulé le stimulus auquel le neurone répond le plus fortement. Or, comme la règle BCM fait
forcément émerger une discrimination à l’un des stimuli reçu, l’activité maximale du neurone à ce stimulus
augmente avec l’avancement de l’apprentissage. En effet, initialement, les poids sont tirés aléatoirement et
les réponses aux différents stimuli sont proches. En revanche, une fois la convergence atteinte, le neurone
répondra 1

p au stimulus discriminé, avec p sa probabilité d’apparition dans le flux entrant perçue par le
filtre exponentiel utilisé pour le calcul du seuil flottant, et 0 aux autres stimuli. Par conséquent, l’efficacité
de la modulation dépend du moment d’apparition du signal modulateur relativement à l’avancement de
l’apprentissage comme cela peut être observé avec les bassins d’attraction (voir la figure 8.1).

Nous avons quantifié l’évolution de l’efficacité du mécanisme de modulation, par rapport à la dy-
namique de la règle BCM, sur un exemple simple d’un neurone recevant en entrée un ensemble fini de
10 stimuli x1 à x10 orthonormés. Parmi ces stimuli, seul x1 est modulé, avec un signal de modulation
constant, à partir d’un temps t0. Ainsi le signal de modulation est défini par la fonction suivante :

m(t) =

{
M si x(t) = x1 et t ≥ t0
0 sinon

Pour t0 variant de 0 à 107, par pas de 104, nous avons mesuré l’efficacité du mécanisme de modulation,
calculée comme le pourcentage de fois, sur 1000 essais, où le neurone discriminait le stimulus modulé
(voir la figure 8.2). Il apparaît clairement que l’efficacité de la modulation dépend de l’avancement de la
convergence de la règle BCM.
Dans la première phase, les réponses aux différents stimuli sont du même ordre de grandeur puisque les
poids initiaux sont aléatoires. L’augmentation de la réponse neuronale à un stimulus, provoquée par sa
modulation, permet alors à ce stimulus de facilement gagner la compétition temporelle entre les stimuli
et donc à la modulation d’être toujours efficace.
Dans la deuxième phase, le seuil LTP/LTD augmente rapidement engendrant la compétition temporelle
entre les stimuli. Cette compétition entraîne l’augmentation de la réponse au stimulus qui deviendra
discriminé pendant que la réponse aux autres stimuli tendra au final vers 0 (voir le chapitre 5 pour plus
de détails). Plus cette compétition est avancée, plus l’écart entre la réponse à un stimulus quelconque et
la réponse au futur stimulus discriminé est grande et plus il est difficile à la modulation de faire d’un
stimulus modulé le stimulus auquel le neurone répond le plus fortement. Il en résulte que l’efficacité de
la modulation diminue à mesure que la compétition avance.
Dans la troisième phase, la règle BCM a convergé vers un point stable, qui correspond à la discrimination
d’un stimulus et la modulation n’est alors plus efficace.

Les valeurs d’efficacité mesurées dépendent des paramètres choisis et en particulier de la valeur de la
force et du signal de modulation. Cependant, la dynamique d’évolution de cette efficacité est similaire
dans tous les cas. En particulier, la modulation ne peut plus être efficace dans la troisième phase. En
effet, afin d’assurer des poids positifs, la valeur de la modulation, égale au produit du paramètre λ par
le signal de modulation, ne peut excéder 1

p , avec p la probabilité d’apparition de n’importe quel stimulus
(voir le chapitre 5). Par conséquent, si la modulation porte sur un stimulus non discriminé, la réponse du
neurone à ce stimulus est nulle donc l’augmentation de cette réponse ne peut faire en sorte de la rendre
supérieure à la réponse au stimulus discriminé à cause de la contrainte exposée précédemment. Par la
compétition temporelle entre les stimuli, la réponse au stimulus modulée tendra vers 0, ce qui laisse la
discrimination inchangée.

Cas du modèle SOMMA

Dans SOMMA, l’émergence et l’apprentissage de l’information se font de manière progressive. Dans
une carte modale, même utilisée de manière isolée, l’apparition d’une activité sensorielle est un préalable
à l’émergence d’une perception monomodale (voir le chapitre 6). Lors de la mise en relation des différentes



154 Chapitre 8. La carte modale comme support actif de l’information modale

Figure 8.1 – Représentation de la modification moyenne, par la règle BCM, du vecteur des réponses
d’un neurone à deux stimuli orthonormés x1 = (1, 0) et x2 = (0, 1) et équiprobables (p1 = p2 = 0.5),
en fonction des réponses aux deux stimuli (voir la section 5.2.2 pour plus de détails). La direction de la
modification est représentée par les flèches et sa norme par un codage couleur suivant l’échelle mise à
droite. Sur une telle représentation, la modulation du stimulus x1 correspond à une translation du vecteur
des activités le long de l’axe des abscisses, de sens et de norme égaux à la valeur du terme de modulation
que l’on suppose constant. Pour un vecteur d’activité initial, représenté par la croix verte, l’efficacité de la
modulation du stimulus 1 dépend du moment de l’apparition de la modulation. Une évolution possible de
ce vecteur d’activité sans aucune modulation est représenté par le chemin (a). Si le stimulus 1 est modulé
dès le début (flèche (1)), le vecteur d’activités se retrouve dans le bassin d’attraction de la discrimination
du premier stimulus et le neurone tend alors à discriminer le stimulus modulé (chemin (b)). Au contraire,
si la modulation n’apparaît que plus tard (flèche (2)), le vecteur d’activité reste dans le bassin d’attraction
de la discrimination au second stimulus (chemin (c)). Dans ce dernier cas, la modulation n’est alors pas
efficace puisque le stimulus discriminé n’est pas modulé.

cartes modales, l’ensemble de ces perceptions modales, par l’intermédiaire de la boucle cortico-perceptive,
permet l’émergence d’une perception multimodale unifiée (voir le chapitre 7). Situons cette dynamique
progressive d’apparition de l’activité perceptive, qui sert dans notre modèle de signal de modulation pour
la règle BCM, par rapport aux phases décrites dans la section précédente.

Dans un cadre monomodal, l’information apportée par l’activité perceptive apparaît après l’émergence
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Figure 8.2 – Nous avons quantifié l’efficacité de la modulation additive de la règle BCM en fonction du
temps t0 d’apparition de la modulation du premier stimulus (voir le texte pour plus de détails). Le neurone
reçoit un ensemble de dix stimuli orthonormés et équiprobables. Pour chaque valeur de t0 entre 0 et 107

(par pas de 104), nous avons mesuré l’efficacité du mécanisme de modulation défini comme le pourcentage
de fois (sur 1000 essais) où le neurone devenait sélectif au stimulus modulé. Nous avons représenté ce
pourcentage en fonction du moment d’apparition de la modulation sur la figure (A). Précisons qu’un
pourcentage de 10% de sélectivité au premier stimulus correspond à une absence d’influence du signal
de modulation sur la convergence puisque l’on présente dix stimuli équiprobables au neurone. La figure
(B) représente un exemple représentatif de l’évolution des réponses du neurone en fonction du temps
lorsqu’aucun stimulus n’est modulé. Chaque courbe représente la réponse du neurone à l’un des stimuli.
Pour l’analyse des trois phases de la dynamique de la modulation, se reporter au texte.

d’une sensation et plus particulièrement d’activités sensorielles significativement différentes d’un stimulus
à l’autre (voir le chapitre 6). De telles activités sensorielles correspondent à la phase 2 de l’apprentissage,
phase durant laquelle l’efficacité de la modulation décroît. Cependant, comme les poids initiaux sont
aléatoires, les sélectivités n’apparaissent pas au même moment dans toutes les colonnes. Par cohérence
spatiale, une activité perceptive peut ainsi apparaître pour certaines colonnes dont l’apprentissage est
dans la phase 1. Cela correspond à ce que nous avons appelé ’dynamique de propagation de l’auto-
organisation’ dans le chapitre 6. Au final, l’auto-organisation des cartes modales est obtenue par cette
dynamique de propagation de l’auto-organisation qui permet l’apparition du signal de modulation durant
la première phase.

Dans un cadre multimodal, l’existence de perceptions modales fortes est un prérequis à l’émergence
d’une perception multimodale (voir la section 9.2.2). Par conséquent, le signal de modulation ne peut
émerger avant que la perception modale ne soit apparue, c’est-à-dire au mieux en deuxième phase. L’ef-
ficacité du mécanisme de modulation risque ainsi de ne pas être garantie, ce qui empêche l’utilisation
de la règle BCM dans notre carte modale dans un cadre multimodal. De plus, en cas de variation de
l’environnement, les corrélations multimodales, et par conséquent l’activité perceptive dans le système,
peuvent être modifiées. Si nous voulons que notre modèle soit capable de s’adapter à ce genre de variation
à tout moment, le mécanisme de modulation doit également être efficace durant la troisième phase.



156 Chapitre 8. La carte modale comme support actif de l’information modale

8.2 La règle BCMu

Nous avons décrit dans la section 8.1.1 les propriétés que devaient fournir la règle utilisée pour l’ap-
prentissage des poids montants d’une colonne dans SOMMA. En particulier, la mise en relation des
différentes cartes modales nécessite une nouvelle propriété pour l’apprentissage des corrélations multi-
modales. Cette propriété consiste en l’obligation que le stimulus discriminé, après apprentissage, soit
un stimulus modulé. La règle BCM utilisée dans notre modèle de carte modale isolée ne dispose pas
d’une telle propriété car la modulation n’est plus efficace une fois que l’apprentissage est proche d’avoir
convergé (voir section 8.1.2). Pour pallier ce problème, nous proposons une variante de la règle BCM avec
modulation additive, appelée BCMu (BCM with unlearning, littéralement BCM avec désapprentissage).

Dans la règle BCMu, nous proposons d’ajouter un terme de régulation à l’évolution des poids pro-
posée par la règle BCM. Son but est de borner, par un terme indépendant du flux d’entrée reçu par le
neurone, la réponse de ce dernier au stimulus discriminé si et seulement si le stimulus discriminé n’est pas
modulé. Le mécanisme de modulation peut ainsi être efficace, même une fois la discrimination atteinte,
si cette dernière porte sur un stimulus non modulé. Cette dynamique peut être considérée comme un
désapprentissage de la discrimination courante, si cette discrimination porte sur un stimulus non modulé,
au profit de l’apprentissage d’une discrimination à un stimulus modulé.

Nous présentons les équations de la règle BCMu, dans la première section. Dans la deuxième sec-
tion, nous illustrons son fonctionnement et ses propriétés. Dans la troisième section, nous analysons les
propriétés de la règle BCMu au regard de celles attendues pour pouvoir utiliser la règle BCMu pour
l’apprentissage des poids montants dans notre modèle.

8.2.1 Équations

Considérons un neurone recevant, via des connexions de poids w(t) = (w1(t), ..., wm(t)), un ensemble
de stimuli. Similairement à la règle BCM avec modulation additive (voir la section 5.3), l’activité u(t) du
neurone est le résultat de l’influence afférente, calculée comme la somme pondérée du stimulus courant
x(t) = (x1(t), ..., xm(t)), et de la modulation reçue :

u(t) =
∑
i

wi(t)xi(t) + λm(t)

avec m(t) le signal de modulation reçu et λ la force de la modulation.
La règle de modification des poids afférents est la suivante :

θ(t) =
1

τ

∫ t

−∞
u(t)2e−

t−t′
τ dt′

∀i, dwi(t)
dt

= ηxi(t)

u(t)(u(t)− θ(t))−βN(m(t))u(t)2wi(t)︸ ︷︷ ︸
terme de régulation


avec τ la fenêtre temporelle utilisée pour le calcul du seuil flottant LTP/LTD θ(t), η le taux d’appren-
tissage, β le taux de régulation et N une fonction permettant de détecter l’absence de modulation, telle
que N(x) = 1 si x ≤ 0 et N(x) = 0 si x > 0.

Par rapport à la règle de plasticité synaptique BCM, nous avons ajouté un terme de régulation
synaptique au terme postsynaptique. Ce terme de régulation n’est différent de 0 que si N(m(t)) = 1, ce
qui signifie que le stimulus courant est non modulé. De plus, la valeur de ce terme de modulation est
fonction de u(t)2. Ainsi, le terme limite les poids uniquement dans le cas où le neurone discrimine un
stimulus qui est non modulé. Par ailleurs, l’élévation au carré de l’activité neuronale dans le terme de
régulation a pour but de fournir à ce dernier une dynamique d’évolution qui soit similaire à celle du seuil
flottant. Dans le cas contraire, la régulation aurait été contrecarrée par l’effet homéostatique du seuil
flottant.
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8.2.2 Propriétés

Nous avons mené une étude mathématique partielle des points stables de la règle BCMu dans le cas
où le flux d’entrée reçu par le neurone est constitué de stimuli orthonormés (voir l’annexe D). Cette étude
se veut complémentaire de la présentation, faite dans cette section, de la dynamique de la règle BCMu
et des différentes propriétés qui en découlent. Les expériences de cette section sont ainsi effectuées avec
des stimuli orthonormés (voir le chapitre 9 pour l’utilisation de flux d’entrées plus complexes).

Emergence de discriminations en l’absence de stimuli modulés

Nous avons testé le comportement de notre règle BCMu recevant un ensemble de stimuli dont aucun
n’est modulé. La dynamique obtenue peut être observée sur la figure 8.3. Au début de l’apprentissage, la
réponse à chaque stimulus est supérieure à la valeur du seuil flottant additionnée au terme de régulation. Il
en résulte une augmentation des réponses à tous les stimuli, qui entraîne l’augmentation du seuil flottant.
Cette dernière provoque la diminution de la réponse à certains stimuli qui descend alors vers 0. Dans le
même temps, le terme de régulation limite la réponse maximale du neurone, puisque les stimuli ne sont
pas modulés. Cela entraîne la limitation de la valeur du seuil flottant et donc l’arrêt de la compétition
entre les stimuli. Les stimuli pour lesquels la réponse neuronale a atteint la valeur maximale, liée au terme
de régulation, sont alors discriminés par le neurone.
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Figure 8.3 – Évolution des réponses d’un neurone, utilisant la règle BCMu, à cinq stimuli non modulés.
Chaque ligne de couleur représente l’évolution au cours du temps de la réponse du neurone à l’un des
stimuli reçu. La ligne noire correspond à l’évolution du seuil flottant θ(t). Sur cet exemple, le neurone
discrimine trois stimuli après apprentissage.

L’étude mathématique que nous avons faite montre la stabilité des solutions correspondant à la discri-

mination d’au moins un stimulus avec une réponse neuronale à ces stimuli valant
1

p+ β
avec p la somme

des probabilités d’apparition des stimuli discriminés dans le flux d’entrée et, pour rappel, β le taux de
régulation. Par ailleurs, nous avons montré que ces solutions sont les seules de la règle BCMu si β a une
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valeur suffisante. D’autres points stables sont susceptibles d’apparaître si la valeur de β est plus faible,
mais leurs valeurs restent proches (voir l’annexe D pour plus détails).

La dynamique globale de la règle BCMu résulte de l’interaction entre les dynamiques provoquées par
le seuil flottant, qui induit une compétition temporelle entre les stimuli, et par le terme de régulation, qui
limite la réponse neuronale aux stimuli non modulés, ici tous les stimuli. Le nombre de stimuli discriminés
par le neurone ainsi que leur identité dépend de deux facteurs.
Premièrement, le taux de régulation β, utilisé par le terme de régulation, influe sur la réponse maximale
que peut fournir le neurone. Plus β est fort, plus la réponse maximale est faible et rapidement atteinte.
Il en résulte que la compétition temporelle entre les stimuli est plus courte et que le nombre de stimuli
dont la réponse réussit à atteindre la réponse maximale est plus important. Inversement, et à la limite
quand β = 0, on retrouve le comportement de la règle BCM avec une unique discrimination.
Deuxièmement, les poids initiaux modifient les réponses initiales du neurone aux différents stimuli et
donc l’évolution de ces réponses au cours du temps.

Efficacité du mécanisme de modulation

Nous avons proposé la règle BCMu afin d’obtenir la propriété de discrimination d’un stimulus modulé.
Afin de vérifier cette propriété, nous avons mesuré l’efficacité du mécanisme de modulation en fonction
du moment d’apparition de la modulation, par rapport à l’avancement de l’apprentissage, suivant le
protocole utilisé dans la section 8.1.2. Quel que soit le moment d’apparition de la modulation, le stimulus
discriminé a été celui modulé dans 100% des cas. Afin d’illustrer cette propriété, nous présentons dans
cette section la dynamique obtenue lorsque le neurone reçoit des stimuli modulés et non modulés. Cela a
également pour but de fournir une idée du comportement de la règle BCMu dans ce cas et en particulier
des points stables pour lesquels nous ne disposons pas d’étude mathématique.

La figure 8.4 illustre le comportement de la règle BCMu lorsque la modulation est présente dès le
début de l’apprentissage. Pour les stimuli modulés, comme la règle d’évolution des poids est celle de la
règle BCM, la dynamique résultante est similaire.
Cela se traduit dans la phase 1 par une augmentation des réponses aux différents stimuli et une com-
pétition temporelle entre les stimuli, engendrée par le seuil flottant. Durant cette phase, la dynamique
d’évolution de la réponse aux stimuli non modulés est identique à celle présentée dans la section précé-
dente.
Lors de la phase 2, comme la réponse aux stimuli modulés n’est pas bornée par le seuil de régulation,
elle continue à augmenter ce qui entraîne l’accroissement de la valeur du seuil flottant. Il en résulte une
diminution des réponses aux stimuli non modulés qui tendent vers 0. Les seuls stimuli provoquant une
réponse neuronale étant ceux modulés, la règle est alors équivalente à la règle BCM ce qui amène à la
discrimination d’un des stimuli modulés.

La figure 8.5 illustre le comportement de la règle BCMu lorsque la modulation des stimuli apparaît
après la convergence de la règle obtenue, ce qui correspond à la discrimination d’un ou plusieurs stimuli
non modulés. Une fois que la modulation est apparue le comportement est similaire à celui obtenu avec un
signal de modulation présent dès le départ, à savoir une compétition temporelle entre les stimuli modulés
qui entraîne la disparition des réponses aux stimuli non modulés et la discrimination d’un stimulus modulé.

La validité des dynamiques que nous venons de présenter nécessite que la réponse à un stimulus
modulé augmente, de manière à supprimer la réponse aux stimuli non modulés. Pour cela, il faut que
la présentation d’un stimulus modulé provoque une LTP. D’un point de vue technique, cela se traduit
par le fait que l’activité neuronale modulée, qui est utilisée pour l’apprentissage, doit être supérieure à
la valeur du seuil flottant. Comme la réponse neuronale aux stimuli non modulés est limitée par le terme
de régulation de la règle BCMu, si le neurone discrimine un ou plusieurs stimuli non modulés, la valeur
du seuil vaut

p

(p+ β)2
avec p la somme des probabilités d’apparition des stimuli discriminés dans le flux

d’entrée, seuil qui est donc inférieur dans tous les cas à
1

β2
(voir l’annexe D pour plus de détails). Par

conséquent, le mécanisme de modulation de la règle BCMu est efficace si le signal de modulation respecte
l’inégalité suivante :

m(t) >
1

λβ2
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Figure 8.4 – Évolution des réponses modulées d’un neurone utilisant la règle BCMu à cinq stimuli,
certains modulés, d’autres non. Les lignes rouge, verte et mauve correspondent aux réponses aux stimuli
modulés. Les lignes bleues clair et foncé correspondent aux réponses aux stimuli non modulés. La ligne
noire correspond à l’évolution du seuil flottant θ(t).

avec λ la force de la modulation et β le taux de régulation.

Plasticité de la discrimination

Nous avons vu dans la section précédente que le mécanisme de modulation était efficace même une
fois qu’une ou plusieurs discriminations à des stimuli non modulés étaient apparues. Cela entraîne en
particulier que le neurone est capable de modifier sa discrimination pour être en cohérence avec le signal
de modulation reçu. Cette propriété de plasticité de la discrimination pour discriminer un stimulus modulé
existe également si le stimulus discriminé était précédemment modulé (voir la figure 8.6).

Le bon fonctionnement de cette plasticité nécessite, comme précédemment, un signal de modulation
permettant l’augmentation de la réponse neuronale au dessus du seuil θ(t) afin de permettre l’apprentis-
sage d’un stimulus modulé. Cependant, cette contrainte se traduit différemment dans le cas où le stimulus
précédemment discriminé était modulé.
Premièrement, au moment de la disparition de la modulation du stimulus discriminé, la valeur du seuil
θ(t) est élevée. L’activation du terme de régulation engendre la réduction de la réponse neuronale au
stimulus désormais non discriminé. Par conséquent, bien que la valeur du seuil θ(t) soit égale, après
convergence, à

p

(p+ β)2
, avec p la probabilité d’apparition du stimuli discriminé dans le flux d’entrée, la

valeur du seuil θ(t) est supérieure à cette valeur durant cette convergence.
Deuxièmement, si un stimulus modulé n’est pas discriminé alors la réponse neuronale modulée est égale
à 0. Il n’y a donc pas de différence, au niveau de l’apprentissage, entre un stimulus non discriminé qui
soit non modulé et un qui soit modulé. C’est l’apparition, ou l’augmentation, du signal de modulation
pour un stimulus qui entraîne l’augmentation de la réponse neuronale modulée correspondante et qui
peut permettre l’apprentissage de ce stimulus (voir la figure 8.7).
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Figure 8.5 – Évolution des réponses modulées d’un neurone, utilisant la règle BCMu, à cinq stimuli
initialement non modulés. Au temps t0 deux stimuli non modulés deviennent modulés. Les lignes rouge
et verte correspondent aux réponses à ces stimuli qui deviennent modulés. Les lignes mauve, bleues clair
et foncé correspondent aux réponses aux stimuli constamment non modulés. La ligne noire correspond à
l’évolution du seuil flottant θ(t).

Au final, pour que la plasticité fonctionne et que le neurone discrimine un stimulus modulé, c’est la dif-
férence de modulation d’un ou plusieurs stimuli qui doit être supérieure à la valeur de θ(t). Cette valeur
n’est pas quantifiable a priori et dépend, en pratique, de la dynamique d’évolution de la règle qui dépend
du flux d’entrée.

Sous réserve d’un paramétrage correct de la règle BCMu, cette dernière dispose ainsi d’une propriété de
plasticité de la discrimination dans le sens où sa discrimination s’adapte aux changements de modulation
qui peuvent apparaître. De plus, la propriété de plasticité vis-à-vis de la disparition du stimulus discriminé
de la règle BCM est également offerte par BCMu. En effet, si le neurone discrimine un unique stimulus,
la disparition de ce dernier du flux d’entrée entraîne une baisse de la valeur du seuil flottant qui permet
de relancer l’apprentissage de manière similaire à la règle BCM (voir le chapitre 5).

8.3 Utilisation de la règle BCMu au sein de l’architecture SOMMA

Nous avons décrit dans la section précédente notre règle d’apprentissage BCMu ainsi que son fonction-
nement et ses propriétés. En particulier, nous l’avons construite de manière à ce que le stimulus discriminé
soit un stimulus modulé, ce qui est une des propriétés nécessaire pour l’apprentissage des poids montants
des colonnes dans notre modèle, propriété dont ne disposait pas la règle BCM (voir la section 8.1). Nous
étudions dans cette section l’utilisation de cette règle pour l’étage sensoriel des colonnes de notre modèle
SOMMA et en particulier son adéquation avec les autres propriétés attendues (voir la section 8.1.2).
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Figure 8.6 – Évolution des réponses modulées d’un neurone, utilisant la règle BCMu, à cinq stimuli.
Chaque ligne de couleur représente l’évolution au cours du temps de la réponse du neurone à l’un des
stimuli reçu. La ligne noire correspond à l’évolution du seuil flottant θ(t). Le stimulus provoquant la
réponse neuronale modulée représentée en rouge (respectivement vert) est appelé stimulus 1 (respective-
ment stimulus 2). Jusqu’au temps t0, le stimulus 1 est modulé et le neurone développe une discrimination
à celui-ci. Au temps t0, le stimulus 1 devient non modulé et, dans le même temps, le stimulus 2 devient
modulé. Il en résulte une limitation de la réponse au stimulus 1, due à l’activation du terme de régulation
pour ce stimulus, et, par conséquent, une réduction de la valeur du seuil flottant. Pendant ce temps, la
réponse au stimulus 2 décroît jusqu’à ce que la valeur du seuil flottant devienne plus faible que celle-ci. À
partir de ce moment, la situation est la même que celle de la section précédente lors de l’apparition d’un
signal de modulation, ce qui entraîne une dynamique similaire conduisant à la discrimination du stimulus
2.

8.3.1 Entrées reçues

Nous avons présenté dans la section 8.2 le fonctionnement pratique de notre règle BCMu avec des
stimuli orthonormés, fonctionnement qui a été en partie prouvé mathématiquement. Utilisée pour l’ap-
prentissage des poids montants des colonnes de SOMMA, la règle est soumise à un flux d’entrée constitué
d’un nombre infini de stimuli différents. Nous ne disposons d’aucune preuve formelle ni d’étude exhaus-
tive du comportement de notre règle dans ce cas. Cependant, les expériences que nous avons faites avec
SOMMA (voir le chapitre 9) suggèrent que les propriétés de la règle BCMu restent similaires.

8.3.2 Propriétés nécessaires à l’apprentissage des poids montants

Emergence autonome d’information

Lorsqu’aucun stimulus n’est modulé, la règle BCMu entraîne l’émergence d’une discrimination à un
ou plusieurs stimuli. En pratique, avec des poids initiaux aléatoires, cette propriété amène une réponse
nulle à certains stimuli du flux d’entrée et une réponse limitée, mais positive, aux autres. De plus, au
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Figure 8.7 – Évolution des réponses modulées d’un neurone, utilisant la règle BCMu, à cinq stimuli.
Chaque ligne de couleur représente l’évolution, au cours du temps, de la réponse du neurone à l’un des
stimuli reçu. La ligne noire correspond à l’évolution du seuil flottant θ(t). Le stimulus provoquant la
réponse neuronale modulée représentée en rouge (respectivement vert) est appelé stimulus 1 (respective-
ment stimulus 2). Jusqu’au temps t1, le stimulus 1 est modulé et le neurone développe une discrimination
à celui-ci. Au temps t0, le stimulus 2 devient modulé. Comme cette modulation ne permet pas d’engendrer
une LTP, la réponse modulée à ce stimulus décroît vers 0. Au temps t1, comme le stimulus 1 devient non
modulé, la réponse du neurone à ce stimulus décroît par l’action du terme de régulation. Cependant, la
modulation du stimulus 2 n’est plus assez forte pour que la réponse neuronale correspondante dépasse le
seuil θ(t). Par conséquent, le neurone continue à discriminer, plus faiblement, le stimulus 1.

niveau de la carte, l’étage sensoriel de chaque colonne ne discrimine pas les mêmes stimuli. Il en résulte
ainsi, au niveau de la carte, des activités significativement différentes d’un stimulus à l’autre, ce qui est
une des propriétés attendues pour l’étage sensoriel.

Cependant, par la limitation de l’activité résultant du terme de régulation, la différence d’activité
entre les stimuli est plus faible avec la règle BCMu comparativement à la règle BCM. Or, une différence
d’activité sensorielle plus faible complique, en pratique, l’apparition d’une bulle d’activité perceptive
dans la carte. Afin de limiter ce problème, nous proposons l’utilisation d’un taux de régulation faible.
Cela permet d’augmenter la réponse neuronale à un stimulus discriminé mais également de réduire en
pratique le nombre de stimuli discriminés (voir la section 8.2.2), ce qui augmente la variabilité de l’activité
sensorielle entre les différents stimuli.

Codage tabulaire et extrapolation locale

Une fois que la perception est apparue, grâce à l’apprentissage autonome de la règle BCMu, du fait que
l’activité perceptive sert de signal de modulation, certains stimuli deviennent modulés. Par la cohérence
spatiale de la bulle d’activité perceptive, si un stimulus est modulé, les stimuli proches le sont également.
Ainsi, à partir du moment de l’apparition de la perception, la règle BCMu se comporte de manière
similaire à la règle BCM pour un ensemble de stimuli proches puisque le terme de régulation est nul pour
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les stimuli modulés. En pratique, la règle BCMu permet ainsi l’émergence d’un codage tabulaire fondé
sur la détection d’une corrélation et l’extrapolation locale de ces discriminations, grâce aux propriétés de
la règle BCM (voir le chapitre 5).

Discrimination d’un stimulus modulé

Nous avons vu dans la section 8.2.2 que, lors de l’apparition d’un signal de modulation, la règle
BCMu permettait d’assurer une discrimination à l’un de ces stimuli modulés si la valeur du terme de
modulation est supérieure au seuil θ(t). Or, cette contrainte risque de ne pas être respectée car le signal
de modulation correspond à l’activité perceptive qui peut prendre n’importe quelle valeur strictement
positive. Cependant, plusieurs dynamiques favorisent, en pratique, l’émergence d’une discrimination à un
stimulus modulé.
Premièrement, au niveau de la carte, la bulle d’activité perceptive apparaît là où l’activité sensorielle est
la plus spatialement cohérente, ce qui implique que certaines colonnes tendent déjà à répondre au stimulus
courant plus fortement qu’ailleurs. Ainsi, au niveau de chaque colonne, les stimuli modulés tendent à être
ceux pour lesquels la réponse de l’étage sensoriel est déjà importante en comparaison avec les réponses
aux stimuli non modulés. La modulation nécessaire pour faire émerger une discrimination à un stimulus
modulé est alors réduite.
Deuxièmement, nous avons vu dans le chapitre 6 que l’auto-organisation est obtenue par une dynamique
de propagation. Cela implique que le signal de modulation apparaît pour des colonnes qui n’ont pas
encore fait émerger de discrimination et donc dont le seuil θ(t) a une valeur plus faible qu’à convergence.
Il en résulte qu’au moment de l’apparition du signal de modulation, celui-ci peut être plus faible que la
borne théorique que nous avons donnée dans la section 8.2.2.
Troisièmement, nous avons vu dans la section 8.2.2 que, afin de garantir la discrimination d’un stimulus
modulé, le signal de modulation devait être supérieur à la valeur du seuil flottant à convergence, c’est-
à-dire à

p

λ(p+ β)2
avec p la somme des probabilités d’apparition des stimuli dans le flux d’entrée. En

pratique, comme la probabilité d’apparition d’un stimulus dans le flux d’entrée est faible et que tous les
stimuli ne sont pas discriminés, on a β >> p et donc une borne que l’on peut approximer par

p

λβ2
qui est

plus faible que la borne théorique générale valant
1

λβ2
. Il est à noter que cette borne est d’autant plus

faible que β est fort.

8.3.3 Plasticité des corrélations multimodales

Nous nous intéressons dans cette section à l’adaptabilité de SOMMA face à une variation environne-
mentale correspondant à la modification d’une corrélation multimodale. Par modification, nous entendons
qu’une corrélation monomodale qui était reliée multimodalement à un ensemble d’autres corrélations mo-
nomodales devient reliée multimodalement à un autre ensemble de corrélations monomodales, constituant
ainsi une nouvelle corrélation multimodale C ′. Lors de la présentation de C ′ au modèle, ce dernier fait
émerger une perception multimodale unifiée via l’influence de la mise en relation des différentes cartes
(voir le chapitre 7). Or, comme la corrélation est nouvelle, il en résulte une incohérence entre les activités
sensorielles et corticales dans certaines cartes. Au niveau de la colonne, cela entraîne une modification de
l’ensemble des stimuli modulés, certains stimuli devenant modulés, d’autres ne l’étant plus. Or, l’appren-
tissage d’une corrélation multimodale nécessite l’apprentissage, par l’étage sensoriel, de la discrimination
d’un stimulus modulé (voir le chapitre 7), ce qui implique un changement de discrimination pour l’étage
sensoriel.

Nous avons montré dans la section 8.2.2 que la règle BCMu dispose de cette capacité de changement
de discrimination, afin de s’adapter à un changement d’identité des stimuli modulés. Cependant, cette
plasticité est conditionnée par le fait que, une fois que la modulation du stimulus précédemment dis-
criminé a disparu, un autre stimulus reçoive un signal de modulation suffisamment fort pour permettre
l’apprentissage de cet autre stimulus. Or, en cas de changement des stimuli modulés provoqué par la
modification d’une corrélation multimodale, les stimuli nouvellement modulés provoquent une activité
sensorielle faible et une activité corticale forte. Comme c’est l’étage sensoriel qui active l’étage perceptif,
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il en résulte une faible activité perceptive, activité qui sert de signal de modulation. Le changement de
discrimination dans la règle BCMu risque alors de ne pas avoir lieu. Un moyen de faciliter cette plasticité
est d’augmenter la valeur du terme de régulation, et donc la valeur de β, afin d’obtenir une diminution
plus rapide du seuil flottant.

8.3.4 Taux de régulation adaptatif
Nous avons vu que, pour améliorer l’émergence d’une perception dans la carte modale, le taux de

régulation β devait être choisi faible. Dans le même temps, un β fort permet de faciliter la discrimination
d’un stimulus modulé, propriété nécessaire à l’apprentissage des corrélations multimodales. De plus,
l’adaptation de SOMMA à la modification des corrélations multimodales présentes dans le flux d’entrée
requiert également un taux de régulation fort. Ces différentes contraintes peuvent paraître incompatibles.
Cependant, elles ne sont pas nécessaires aux mêmes moments de l’apprentissage puisque β doit être faible
au début de l’apprentissage et être fort après.

La valeur du seuil flottant θ(t) est un bon indicateur de l’état de convergence de la règle. En effet,
elle est nulle au départ, faible lors de la discrimination de stimuli non modulés, puis forte une fois que la
discrimination à un stimulus modulé est atteinte. Nous proposons ainsi d’utiliser un taux de régulation
adaptatif, fonction de la valeur du seuil :

β(t) = β0(1 + h(θ(t)))

avec β0 le taux de régulation initial et h une fonction croissante.

8.4 Conclusion
L’apprentissage des corrélations multimodales dans SOMMA nécessite que l’étage sensoriel discrimine

une corrélation modale du flux d’entrée qui entraîne l’activation de l’étage perceptif (voir le chapitre 7).
Pour la règle d’apprentissage utilisée pour les poids montants de chaque colonne, cela impose la discri-
mination d’une corrélation qui est modulée. L’étude de la règle BCM avec modulation additive, utilisée
dans nos cartes modales isolées, montre qu’elle ne dispose pas de cette propriété. En effet, l’efficacité
du mécanisme de modulation dépend du moment d’apparition du signal de modulation par rapport à
l’avancement de l’apprentissage.

Pour pallier ce problème, nous proposons une variante de la règle BCM avec modulation additive,
dénommée BCMu, qui ajoute un terme de régulation à l’équation d’évolution des poids synaptiques. Ce
terme de régulation synaptique n’est actif que lorsque le stimulus n’est pas modulé et a pour but de
borner la réponse en dessous d’une valeur indépendante des entrées. Ainsi, la modulation d’un stimulus,
avec un terme de modulation assez fort, permet d’obtenir l’apprentissage de ce stimulus, ce qui aboutira
à la discrimination d’un unique stimulus modulé, et ce quel que soit le moment d’apparition du signal de
modulation. Par ailleurs, lorsqu’aucun stimulus n’est modulé, la règle BCMu permet l’émergence d’une
discrimination à un ou plusieurs stimuli. La valeur de la discrimination peut être réglée par le taux de
régulation qui influe également sur le nombre de stimuli discriminés en pratique. De plus, la règle BCMu
offre un mécanisme de plasticité de la discrimination à la variation du signal de modulation. Cela se
traduit par un changement de discrimination si le stimulus discriminé devient non modulé et que, dans
le même temps, la modulation d’un autre stimulus est suffisamment forte.

Utilisée pour l’apprentissage des poids montants des colonnes des cartes modales, la règle BCMu
permet une émergence autonome d’information par la discrimination de plusieurs stimuli non modulés.
Cela permet l’émergence d’une bulle d’activité perceptive dans la carte qui sert de signal de modulation.
Puisque, pour les stimuli modulés, la règle BCMu se comporte comme la règle BCM, il en résulte le même
comportement que dans le cas d’une carte modale isolée, c’est-à-dire l’émergence d’un codage tabulaire
fondé sur la détection d’une corrélation du flux d’entrée et l’auto-organisation des discriminations. De
plus, comme la règle BCMu discrimine un stimulus modulé, les auto-organisations obtenues permettent
l’apprentissage des corrélations multimodales par SOMMA, ce qui était l’objectif initial de notre modifi-
cation de la règle BCM. Elle permet en outre au modèle de s’adapter à des modifications de corrélations
multimodales présentes dans le flux d’entrée. Par ailleurs, l’intégration de la règle BCMu dans le modèle
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est facilitée par l’utilisation d’un taux de régulation adaptatif, qui permet de faciliter l’émergence de la
perception et l’apprentissage des corrélations multimodales.
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Chapitre 9

Le modèle SOMMA dans un cadre
multimodal

Nous présentons dans ce chapitre notre modèle SOMMA qui traite les informations reçues dans un
flux de données multimodales. Ce flux est découpé en un ensemble de flux monomodaux, chaque flux
étant traité par une carte modale dédiée dont le fonctionnement isolé a été présenté dans le chapitre 6.
Pour obtenir un traitement multimodal de l’information, les cartes modales sont directement reliées par
des connexions multimodales bidirectionnelles. Chaque carte reçoit ainsi des informations provenant de
toutes les modalités mais traite de manière privilégiée une modalité, celle reçue par son flux d’entrée. Une
telle architecture s’inscrit dans l’idée d’un cortex multimodal que nous avons présentée dans le chapitre 3.

Similairement au cas monomodal, le traitement multimodal de l’information vise l’obtention d’une
représentation du stimulus courant, représentation fondée sur l’apprentissage de corrélations présentes
dans le flux d’entrée et qui doit être généralisable à des stimuli inconnus. L’obtention de ces trois propriétés
s’appuie sur le traitement modal de l’information effectué au sein de chaque carte. De plus, ces propriétés
résultent de l’utilisation d’un paradigme de calculs et d’apprentissages locaux, décentralisés, continus et
non supervisés. Cela confère au modèle une tolérance à la défaillance d’une partie du substrat de calcul
et une adaptabilité du traitement de l’information à des flux d’entrées changeants.

L’apprentissage d’une corrélation multimodale consiste en l’apprentissage de l’ensemble des corréla-
tions monomodales la constituant. Cet apprentissage est obtenu par deux mécanismes.
Premièrement, deux corrélations modales multimodalement corrélées sont apprises dans des zones re-
liées par des connexions multimodales. L’organisation des discriminations au sein de chaque carte est
par conséquent contrainte pour être cohérente avec celles des autres cartes modales, donnant lieu à une
auto-organisation conjointe des différentes cartes (voir les chapitres 7 et 8).
Deuxièmement, l’apprentissage de la relation multimodale précise entre une corrélation monomodale et
celles des autres modalités est obtenue par la plasticité des poids des connexions multimodales (voir le
chapitre 7). En particulier, cette plasticité permet d’apprendre le fait qu’une corrélation peut n’être reliée
multimodalement à aucune corrélation dans une autre modalité.

La perception multimodale doit intégrer les différentes perceptions faites dans chaque modalité. Dans
SOMMA, cette intégration s’inspire des observations psychologiques faites chez l’homme (voir le cha-
pitre 2) et vise à retrouver une corrélation multimodale présente dans le stimulus courant. En pratique,
la perception émergeant dans chaque carte modale résulte d’un consensus entre la sensation, qui re-
présente le stimulus monomodal reçu, et les perceptions faites dans les autres modalités, information
apportée par les connexions multimodales. Ce consensus aboutit à une perception multimodale unifiée et
stéréotypée, constituée de l’ensemble des perceptions modales situées au niveau de colonnes reliées par
des connexions multimodales (voir le chapitre 7).

La généralisation de la perception multimodale consiste en l’obtention d’une représentation proche
pour deux corrélations multimodales proches. Cette propriété est obtenue par la combinaison de l’auto-
organisation conjointe des corrélations modales au sein de chaque carte, permettant une généralisation de
la représentation des corrélations monomodales, et de la topographie des connexions multimodales, qui
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offre une généralisation des relations multimodales entre les corrélations monomodales (voir le chapitre 7).
Dans une première section, nous présentons l’architecture et les équations de notre modèle (les détails

techniques de son implémentation logicielle sont disponibles dans l’annexe A). Dans une seconde section,
nous illustrons le fonctionnement et les différentes propriétés émergentes de notre modèle utilisé avec
différents flux multimodaux d’entrée.

9.1 Modèle

SOMMA se compose d’un ensemble de cartes modales interconnectées recevant chacune une modalité
du flux multimodal. Une carte modale est constituée de colonnes corticales génériques organisées suivant
une topologie bidimensionnelle (voir la figure 9.1). Chaque colonne corticale située à la ième ligne et à la
jème colonne d’une carte modale m dispose de trois étages.
L’étage sensoriel reçoit, via des poids afférents wFF (cmi,j, t), le stimulus courant du flux monomodal
d’entrée, ce qui produit une activité sensorielle us(cmi , t) au temps t.
L’activité de l’étage cortical au temps t, notée uc(cmi,j , t), résulte des connexions multimodales, de poids
wM (cmi,j, t), provenant des étages perceptifs de certaines colonnes de l’ensemble des autres modalités.
L’étage perceptif, dont l’activité au temps t est notée up(cmi,j , t), est relié aux étages perceptifs de l’ensemble
des autres colonnes de la carte par des connexions de poids fixes wL(cmi,j).

Dans cette section, nous présentons en détail chaque étage composant une colonne d’une carte modale.
Pour chacun, nous rappelons son rôle dans le modèle et donnons les équations de mise à jour des activités
et des poids des connexions reçues le cas échéant. De plus, nous nous attachons à décrire les moyens
pratiques pour le réglage des paramètres des équations afin de faciliter l’utilisation pratique de notre
modèle.

9.1.1 Étage sensoriel

Rôle et propriétés

L’étage sensoriel a le même rôle et doit disposer des mêmes propriétés que dans le cas d’une carte
modale isolée (voir le chapitre 6). En particulier, l’ensemble des activités sensorielles des colonnes d’une
carte a pour but de représenter les corrélations présentes dans le stimulus monomodal courant. Cela est
obtenu par l’apprentissage, dans chaque colonne, d’un codage tabulaire à une corrélation.

Cependant, dans le cadre de SOMMA, l’apprentissage des corrélations multimodales s’appuie sur celui
des corrélations monomodales. Il est ainsi nécessaire que la réception de la corrélation discriminée par
l’étage sensoriel entraîne l’activation de l’étage perceptif de la colonne (voir le chapitre 7 pour plus de
détails). Pour cela, nous avons utilisé la règle BCMu pour le calcul de l’activité sensorielle et l’apprentis-
sage des poids afférents car elle offre cette propriété, tout en conservant les autres propriétés de la règle
BCM (voir le chapitre 8).

Implémentation

Nous utilisons pour le calcul de l’activité sensorielle ainsi que pour l’apprentissage des poids montants
la règle BCMu avec un taux de régulation adaptatif (voir le chapitre 8). Les adaptations faites à cette
règle pour son utilisation dans notre modèle sont identiques à celles qui ont été effectuées pour la règle
BCM dans le cadre monomodal. Il s’agit de la discrétisation temporelle des équations différentielles par la
méthode d’Euler avec un pas de temps constant δt et de la mise sous forme itérative du filtre exponentiel
utilisé pour le calcul du seuil flottant. Au final, les équations d’évolution de l’activité et des poids afférents
pour une colonne corticale située à la ième ligne et à la jème colonne d’une carte modale m, notée cmi,j , au
temps t sont les suivantes :
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Figure 9.1 – Architecture du modèle SOMMA. Chaque modalité du flux multimodal est traitée par
une carte modale. Chacune de ces cartes a sur une architecture générique constituée d’un ensemble
bidimensionnel de colonnes corticales disposant chacune d’étages sensoriel, cortical et perceptif (voir le
texte pour plus de précisions).
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∑
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τ
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−β(cmi,j , t)N(up(cmi,j , t))u
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170 Chapitre 9. Le modèle SOMMA dans un cadre multimodal

avec xm(t) = (xmk (t))k le stimulus courant, λ la force de la modulation, τ la fenêtre temporelle d’inté-
gration du filtre exponentiel, η le taux d’apprentissage, β0 le taux initial de régulation, h une fonction
croissante, η le taux d’apprentissage et N une fonction permettant de détecter l’absence d’activité per-
ceptive.

Paramètres

Le nombre de paramètres utilisés par la règle BCMu est plus important que celui de la règle BCM.
Il en résulte que les propriétés obtenues sont d’autant plus sensibles à la paramétrisation. Pour chacun
des paramètres, nous essayons, autant que possible, de fournir une description de son influence sur la
dynamique globale ainsi qu’une méthode empirique de réglage.

Le réglage des paramètres τ et η doit au moins répondre aux mêmes contraintes que pour la règle
BCM dans le cas d’une carte isolée (voir le chapitre 6). En effet, ces contraintes permettent d’assurer
la bonne convergence de la règle BCM. Or, plus le modèle SOMMA converge, plus la discrimination de
l’étage sensoriel est cohérente avec le signal de modulation et plus le taux de régulation de la règle BCMu
tend vers 0 ce qui a pour conséquence un comportement de la règle BCMu similaire à celui de la règle
BCM. Par ailleurs, la règle BCMu comporte un terme de régulation dans le terme postsynaptique qui
ajoute des variations à l’évolution des poids. Il est donc préférable de réduire le taux d’apprentissage η
par rapport à celui utilisé dans une carte modale isolée.

Les paramètres λ et β0 doivent être réglés de concert car ils permettent tous les deux de faciliter la
discrimination d’un stimulus modulé. Plus le paramètre β0 est fort, moins la valeur maximale atteignable
en réponse à un stimulus non modulé est importante et moins la valeur du seuil flottant est forte. Dans
le même temps, plus λ est important, plus la modulation est importante ce qui facilite le dépassement
du seuil flottant par la réponse au stimulus modulé et entraîne l’apprentissage d’une discrimination à un

stimulus modulé. A titre indicatif, il est conseillé de choisir, si possible, λ et β0 tels que λβ2
0 >

1

m∗
, avec

m∗ la valeur minimale du signal de modulation, qui correspond ici à l’activité perceptive (voir le chapitre 8
pour plus de détails). Par ailleurs, la valeur de ces paramètres est limitée par d’autres contraintes. λ ne
peut excéder une certaine valeur afin de garantir une activité positive en réponse à un stimulus modulé
même en cas d’absence de la modulation (voir le chapitre 5 pour plus de détails). β0 ne doit pas être
trop fort sous peine de ne pas permettre l’émergence autonome d’une activité sensorielle sensiblement
différente au niveau de la carte en réponse à deux stimuli différents, ce qui risque d’empêcher le bon
fonctionnement de l’apprentissage progressif dans le modèle (voir le chapitre 8).

Nous avons vu dans le chapitre 8 que la fonction N devait avoir une valeur de 1 en cas de réception d’un
signal de modulation et 0 sinon. Comme l’activité perceptive, utilisée comme signal de modulation, peut
prendre n’importe quelle valeur positive, la fonction N devrait être discontinue. Cela pourrait entraîner
un comportement instable du système. Pour cette raison, nous avons utilisé une sigmoïde pour la fonction
N , telle que N(up(cmi,j , t)) ≈ 1 si up(cmi,j , t) = 0 et N(up(c,ji

m, t)) ≈ 0 si up(cmi,j , t) = M∗ avecM∗ la borne
maximale de l’activité perceptive (voir la figure 9.2). Par ailleurs, les paramètres de cette sigmoïde ont
été choisis de manière à respecter au mieux le comportement théorique souhaité pour la fonction N , afin
de ne pas modifier les propriétés de la règle BCMu en pratique.

Concernant le choix de la fonction h, aucune étude empirique n’a été menée pour étudier l’influence
de ce paramètre sur la dynamique obtenue. En pratique, h a été choisie comme la fonction carré sur un
critère purement technique de réduction des temps de simulation (voir l’annexe A pour plus de détails).

9.1.2 Étage cortical

Rôle

L’étage cortical a pour but d’apporter une information sur les perceptions qui ont émergé dans les
autres modalités. Il est d’autant plus activé que les perceptions faites dans les autres modalités repré-
sentent des corrélations reliées multimodalement avec la corrélation discriminée par l’étage sensoriel.
L’activité corticale permet de confirmer la sensation modale mais ne permet pas à elle seule de faire
émerger une perception (voir la section 9.1.3 pour plus de détails). Par les propriétés structurelles des
connexions multimodales et par l’influence de l’activité corticale sur la perception, l’étage cortical permet
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Figure 9.2 – Fonction de détection de l’absence d’activité perceptive.

l’émergence d’une perception multimodale unifiée dans le modèle, résultant d’un consensus entre toutes
les informations modales (voir le chapitre 7 pour plus de détails).

Par ailleurs, les poids des connexions multimodales sont soumis à un apprentissage continu qui a
pour objectif de faire converger la valeur de l’activité corticale vers celle de l’activité perceptive. Ainsi,
après apprentissage, seules les colonnes discriminant des corrélations modales multimodalement corrélées
ont une connexion multimodale forte. Cet apprentissage des relations entre les différentes corrélations
modales participe à la généralisation de la représentation multimodale (voir le chapitre 7).

Implémentation

Les connexions multimodales doivent être bidirectionnelles et topographiques. Ces connexions sont
obtenues par l’utilisation, pour l’étage cortical d’une colonne, d’un champ récepteur carré dont le centre
est localisé au même endroit dans les autres cartes, relativement à leur taille (voir la figure 9.3). Mathé-
matiquement, cela veut dire qu’une colonne corticale localisée à la ième ligne et à la jème colonne d’une
carte modale m1 de taille n1 × n1 reçoit des connexions des étages perceptifs des colonnes situées, dans
une carte modale m2 de taille n2×n2, entre les lignes bbin2

n1
+ 0.5c− lm1

m2

2 c et bbi
n2

n1
+ 0.5c+

lm1
m2

2 c incluses

et entre les colonnes bbj n2

n1
+ 0.5c − lm1

m2

2 c et bbj
n2

n1
+ 0.5c +

lm1
m2

2 c incluses, avec l
m1
m2

la taille du champ
récepteur dans la carte m2. Chaque colonne de la carte modale m1 sera connectée de la même manière à
l’ensemble des cartes modales et réciproquement pour les autres cartes modales.

L’activité corticale d’une colonne corticale située à la ième ligne et à la jème colonne d’une carte modale
m au temps t est calculée comme la somme pondérée des activités perceptives reçues :

uc(cmi,j , t) =
∑

(m′,i′,j′)∈RF(cmi,j)

wLm′,i,j(c
m
i,j , t)u

p(cm
′

i′,j′ , t)

avec RF(cmi,j) l’ensemble des triplets (m′, i′, j′) tels que cmi,j et cm
′

i′,j′ sont reliées par une connexion mul-
timodale, ensemble que nous avons décrit précédemment, et wLm′,i′,j′(c

m
i,j , t) le poids de la connexion

multimodale partant de la colonne cmi,j et arrivant dans la colonne cm
′

i′,j′ au temps t.
Les poids des connexions multimodales sont modifiés suivant la règle Widrow Hoff (voir le chapitre 8)

en utilisant l’activité perceptive de la colonne comme valeur cible. Ces équations ont été discrétisées
temporellement suivant la méthode d’Euler avec un pas de temps δt. Les équations de modification des
poids multimodaux afférents à une colonne cmi,j sont les suivantes :

∀(m′, i′, j′) ∈ RF(cmi,j), w
L
m′,i′,j′(c

m
i,j , t+ δt) = wLm′,i′,j′(c

m
i,j , t) + η′up(cm

′

i′,j′ , t)(u
p(cmi,j , t)− uc(cmi,j , t))

avec η′ le taux d’apprentissage.
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Figure 9.3 – L’étage cortical de chaque colonne de chaque carte modale ne reçoit que les activités
perceptives des colonnes situées dans un carré centré à la même position, relativement à la taille de la
carte, dans toutes les autres cartes modales. Nous avons par exemple montré les connexions multimodales
reçues par les colonnes situées aux coordonnées (1,5), (3,3) et (4,2) dans la carte modale m1. Ces colonnes
reçoivent des connexions des colonnes situées dans un carré de largeur lm1

m2
= 3 centré respectivement en

(1,5), (3,3) et (4,2) dans la carte modale m2 et des colonnes situées dans un carré de largeur lm1
mn = 5

centré respectivement en (2,10), (6,6) et (8,4) dans la carte modale mn.

Paramètres

La largeur du champ récepteur de chaque colonne d’une carte mj dans une carte mk, noté l
mj
mk est

identique pour chaque colonne de mj . Le choix de sa valeur doit répondre à plusieurs critères.
Premièrement, l’étage cortical d’une colonne ne doit être activé que par la représentation d’une seule cor-
rélation dans une autre modalité. Ceci a pour but qu’une corrélation monomodale ne soit apprise qu’en
tant que partie d’une corrélation multimodale (voir le chapitre 7 pour plus de détails). Afin d’obtenir ce
fonctionnement, il est préférable que deux bulles perceptives différentes ne puissent pas se situer dans le
champ récepteur de l’étage cortical d’une colonne. Cela entraîne une valeur de lmjmk inférieure à deux fois
la largeur de la bulle d’activité dans mj , qui dépend des paramètres de l’équation d’évolution de l’activité
perceptive (voir la section 9.1.3).
Deuxièmement, afin de garantir la topographie des connexions, la largeur des connexions doit être suffi-
sante pour que, même en cas de cartes de tailles différentes, chaque colonne de n’importe quelle carte se
projette au moins dans deux colonnes voisines de chaque autre carte modale.

Concernant le taux d’apprentissage η′, plus il est fort, plus le modèle s’adapte rapidement aux cor-
rélations multimodales présentes dans le flux d’entrée. Cependant, comme l’apprentissage multimodal se
construit à partir de l’apprentissage monomodal, η′ doit être choisi inférieur au taux d’apprentissage η
utilisé pour l’apprentissage des poids montants.



9.1. Modèle 173

9.1.3 Étage perceptif

Rôle

L’activité perceptive représente l’information contenue dans le flux montant, intégrée par le modèle.
Dans le cas d’un stimulus monomodal, cette représentation s’appuie uniquement sur l’ensemble des sen-
sations modales de toutes les colonnes. Dans le cas d’un stimulus multimodal, elle prend également en
compte l’information provenant des autres modalités. Ainsi, si plusieurs corrélations modales, appartenant
ou étant proches d’une même corrélation multimodale, sont détectées dans plusieurs stimuli modaux, les
différentes perceptions de ces stimuli sont unifiées, par un mécanisme de résonance entre les cartes, au sein
d’une perception multimodale stéréotypée représentant cette corrélation multimodale (voir le chapitre 7
pour plus de détails).

L’activité perceptive module l’apprentissage des poids montants (voir la section 9.1.1). Ainsi, la cohé-
rence spatiale de la bulle d’activité est propagée à l’organisation des discriminations au sein de la carte
de manière similaire au cas d’une carte modale isolée. Cependant, dans SOMMA, l’emplacement de la
perception impose également la localisation de la discrimination d’une corrélation dans la carte. L’auto-
organisation des corrélations modales obtenue est ainsi contrainte par celles des autres modalités afin de
permettre l’apprentissage des corrélations multimodales. Au final, cette auto-organisation des discrimi-
nations permet non seulement la généralisation de la perception monomodale mais participe aussi à celle
de la perception multimodale (voir le chapitre 7).

Implémentation

L’évaluation de l’activité perceptive s’effectue de la même manière que dans le cas d’une carte modale
isolée, c’est-à-dire suivant le paradigme des champs neuronaux dynamiques (voir le chapitre 6 pour plus
de détails). La seule différence porte sur le terme afférent qui dépend ici à la fois de l’activité sensorielle et
de l’activité corticale. L’activité sensorielle doit servir à faire émerger une perception et l’activité corticale
sert à moduler l’intensité de cette perception (voir le chapitre 7). En pratique, l’activité afférente de l’étage
perceptif est égale au produit de l’activité sensorielle par l’activité corticale additionnée d’un terme de
pré-activation corticale. Ainsi, le terme afférent ne peut être positif que si l’activité sensorielle est non
nulle et est d’autant plus fort que les activités sensorielles et corticales le sont. L’activité perceptive d’une
colonne corticale située à la ième ligne et à la jème colonne d’une carte m au temps t est calculée par
l’équation :

up(cmi,j , t+δt) = g

up(cmi,j , t) + δt

−up(cmi,j , t) + f

 ∑
(i′,j′) 6=(i,j)

wLi′,j′(c
m
i,j)u

p(cmi′,j′ , t)

+ αus(cmi,j , t)(u
c(cmi,j , t) + γ)


avec f et g deux fonctions sigmoïdes, α la force du terme afférent, δ la pré-activation corticale et

wLi′,j′(c
m
i,j) = Ae−

d(cmi,j ,c
m
i′,j′ )

2

a2 − Be−
d(cmi,j ,c

m
i′,j′ )

2

b2 , avec A, B, a et b des réels positifs tels que A > B et
a < b et d(cmi,j , c

m
i′,j′) la distance entre les colonnes cmi,j et cmi′,j′ .

Paramètres

Par l’apprentissage des poids multimodaux, l’activité corticale d’une colonne tend à être égale à l’acti-
vité perceptive de cette même colonne (voir le chapitre 7). Ainsi, l’activité perceptive est prise en compte
de manière excitatrice dans son propre calcul, via l’activité corticale, ce qui peut créer une boucle auto-
excitatrice. L’utilisation de la sigmoïde g limite la valeur maximale atteignable par l’activité perceptive.
Cependant, afin de garantir l’obtention d’une bulle d’activité stéréotypée dans l’étage perceptif, il est
conseillé de choisir les paramètres de l’équation de manière à éviter cette boucle auto-excitatrice. En
particulier, α doit être choisi inférieur à 1.

Le terme de pré-activation corticale δ permet l’obtention d’un terme afférent non nul uniquement
grâce à une activité sensorielle. Ce terme doit donc être choisi suffisamment fort pour permettre l’émer-
gence d’une perception monomodale à partir de l’activité sensorielle seule, préalable à l’apprentissage
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multimodal. Cependant, plus ce terme est fort, moins l’activité corticale a d’influence sur la perception.
Un δ trop fort peut donc conduire a un mauvais traitement multimodal de l’information.

Par ailleurs, pour le réglage des autres paramètres de l’équation de la CNFT nous renvoyons le lecteur
au chapitre 4 dans lequel cette question a déjà été traitée.

9.2 Expérimentations
Comme dans le cas d’une carte modale isolée, la vérification des propriétés de notre modèle a été

obtenue de manière expérimentale. Cependant, la complexité algorithmique de la simulation de SOMMA
est d’un ordre supérieur à celui d’une carte modale isolée ce qui amène à des temps de simulation beaucoup
plus importants (voir l’annexe A). Le temps a ainsi été un facteur fortement limitatif des expérimentations
que nous avons pu mener. Il en résulte en pratique une étude moins systématique du comportement global
du système et l’utilisation de paramètres choisis pour accélérer chaque simulation parfois au détriment
de la qualité des résultats. Bien que les paramètres utilisés puissent différer suivant les simulations, leur
variation est faible ce qui ne remet pas en cause la capacité de notre modèle à traiter différents flux
d’entrée (voir l’annexe A pour une idée des paramètres utilisés).

Nous présentons dans une première section le type de flux d’entrée utilisé dans nos différentes ex-
périences. Dans une deuxième section, nous décrivons la dynamique progressive de l’apprentissage dans
le modèle SOMMA. Dans une troisième section, nous montrons que l’utilisation de la règle BCMu ne
modifie pas le fonctionnement d’une carte modale isolée tout en lui conférant la propriété de cohérence
de son auto-organisation vis-à-vis de la perception. Nous illustrons dans les sections suivantes les diffé-
rentes propriétés attendues de notre modèle : l’apprentissage des corrélations, l’unification des perceptions
modales, la généralisation de la perception multimodale et la robustesse du traitement de l’information.

9.2.1 Protocole
Flux d’entrée

Chaque flux modal constituant un flux multimodal est obtenu suivant le même protocole que celui
utilisé pour les expérimentations faites sur nos cartes modales isolées. Pour rappel, nous considérons un
espace euclidien fini défini par [0, n1[×[0, n2[×...× [0, nk[, avec n1, ..., nk des entiers strictement positifs,
et par défaut torique en chacune des dimensions. Un tel environnement est nommé n1 × ...× nk. Chaque
stimulus correspond à l’état de cet environnement, capté à des positions discrètes, dans lequel est placé
une gaussienne de variance et d’amplitude fixées (voir la section 6.2.1 pour plus de détails). Pour la
première modalité, l’emplacement de la gaussienne est choisi de manière aléatoire suivant une distribu-
tion de probabilité. Dans toutes les autres modalités, une gaussienne est également placée de manière
aléatoire mais suivant une distribution de probabilité discrète définie en fonction de l’emplacement de
la gaussienne dans la première modalité. Plus précisément, pour chaque emplacement d’une gaussienne
dans la première modalité correspond un nombre fini d’emplacements possibles pour les gaussiennes dans
les autres modalités.

Par ailleurs, comme dans le cas d’une carte isolée, chaque stimulus est maintenu pendant un certain
temps dans le flux d’entrée afin de rendre négligeable le temps de stabilisation de l’activité perceptive
par rapport au temps de stabilité de l’entrée. Dans un cadre multimodal, ce temps de présentation doit
être augmenté car l’émergence d’une perception multimodale nécessite en sus une relaxation entre les
différentes perceptions modales (voir le chapitre 7).

Au final, le flux multimodal est défini par plusieurs paramètres :
– l’ensemble des tailles des environnements modaux utilisés,
– la distribution de probabilité utilisée pour le placement de la gaussienne dans la première modalité
et

– les distributions de probabilités utilisées pour le placement d’une gaussienne dans chaque autre
modalité, qui sont définies relativement au placement de la gaussienne dans la première modalité.

Les corrélations présentes dans un flux monomodal correspondent à la présence d’une gaussienne à un
emplacement précis dans l’environnement. Les corrélations multimodales correspondent à la co localisa-
tion de gaussiennes dans les différentes modalités, définissant la relation multimodale entre les différentes
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corrélations monomodales. Afin d’obtenir la propriété de continuité de l’ensemble des corrélations mul-
timodales, nécessaire à la propriété de généralisation de notre modèle (voir le chapitre 3), la relation
multimodale doit être continue, c’est-à-dire que deux gaussiennes proches dans la première modalité
doivent être reliée des gaussiennes proches dans les autres modalités.

Carte modale

L’instanciation de notre modèle nécessite la définition de la taille de chacune des cartes modales le
composant, ainsi que le réglage de l’ensemble des paramètres des étages sensoriels, cortical et perceptifs.
Les paramètres utilisés pour le calcul des activités d’une colonne sont identiques pour chaque colonne
d’une même carte modale. En pratique nous avons même utilisé des paramètres identiques dans l’ensemble
du système, relativement à la taille de chaque carte. Les moyens pratiques de cette paramétrisation ont
été abordés dans la section 9.1 (voir l’annexe B pour un exemple de paramétrisation utilisé pour certaines
de nos expériences). De plus, le paramétrage effectué lors des tests de notre modèle de carte modale isolé
est réutilisé ici pour le paramétrage de chacune des cartes modales.

Par ailleurs, il est nécessaire d’initialiser l’état du système et en particulier les valeurs des poids des
connexions montantes et multimodales. Les poids montants ont été tirés de manière aléatoire uniforme
dans [0, w]. Nous n’avons pas mené d’étude spécifique de l’influence du paramètre w sur le modèle (voir
les résultats du chapitre 4 pour l’influence de ce paramètre sur une carte modale isolée). De manière
similaire, les poids des connexions multimodales ont été tirés dans [0, w′]. Même si nous n’avons pas
effectué d’étude exhaustive de l’influence de ce paramètre sur le modèle, il semble que la valeur de w′
modifie le temps de début de prise en compte de l’information multimodale dans la perception modale.

9.2.2 Dynamique de l’auto-organisation conjointe

L’auto-organisation conjointe des différentes cartes modales dans SOMMA est obtenue par une dyna-
mique progressive qui peut se décrire en plusieurs phases.
Au début de l’apprentissage, dans chaque carte, l’activité sensorielle est similaire pour des stimuli diffé-
rents car les poids montants initiaux sont aléatoires. Grâce à la pré-activation corticale utilisée dans le
terme afférent de l’activité perceptive, une bulle d’activité modale émerge dans chaque carte mais elle
est fixe et de faible activité. L’activité corticale est alors faible et n’a pas d’influence sur les différentes
perceptions.
L’apprentissage BCMu permet, au sein de chaque colonne, l’apprentissage d’une ou plusieurs discrimi-
nations, ce qui a pour conséquence de fournir une activité sensorielle plus forte et différenciée pour les
différents stimuli. La bulle d’activité perceptive peut alors se déplacer et son amplitude s’accroît.
Cette augmentation de l’activité perceptive entraîne celle de l’activité corticale. L’influence de cette der-
nière sur chacune des perceptions modales va alors croissante ce qui amène, à un moment, à l’unification
des différentes perceptions au sein d’une perception multimodale, par le mécanisme de relaxation décrit
dans le chapitre 6.
Comme l’activité perceptive est utilisée comme signal de modulation de la règle BCMu, l’apparition
d’une perception entraîne un comportement de la règle BCMu similaire à celle de la règle BCM pour les
stimuli modulés. Il en résulte en particulier l’apprentissage de la discrimination à une corrélation et l’auto-
organisation de ces discriminations par rétropropagation de la cohérence spatiale de l’activité perceptive
sur l’apprentissage (voir le chapitre 8 pour plus de détails). De plus, comme les différentes perceptions
modales font partie d’une perception multimodale, les auto-organisations obtenues sont conjointes aux
différentes cartes modales (voir le chapitre 7 pour plus de détails).
En parallèle, l’apprentissage des connexions multimodales s’appuie sur l’auto-organisation conjointe des
cartes modales qui apparaît et permet d’apprendre les relations précises entre les localisations des corré-
lations monomodales corrélées multimodalement.

Par ailleurs, de manière similaire au cas d’une carte modale isolée, l’apprentissage des poids montants
est plus rapide sous la bulle d’activité perceptive à cause de l’effet de la modulation. Cela est d’autant plus
vrai avec la règle BCMu car la modulation supprime l’effet du terme de régulation de l’activité sensorielle.
L’auto-organisation tend ainsi à se propager à partir des discriminations apprises sous la première bulle
d’activité.
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Au final, SOMMA apprend de manière progressive, la sensation permet l’émergence de la perception
monomodale qui à son tour permet l’obtention de la perception multimodale. D’un point de vue dy-
namique, chaque carte du modèle apprend de manière similaire au cas isolé à la différence près que la
construction d’une perception modale permet l’émergence d’une perception multimodale, ce qui a pour
conséquence l’obtention d’une auto-organisation contrainte par les autres modalités.

9.2.3 Influence des auto-organisations modales

Pour permettre la mise en relation des différentes cartes modales au sein de SOMMA, nous avons
choisi, pour l’apprentissage des poids montants, la règle BCMu à la place de la règle BCM qui a été
utilisée dans le cas d’une carte isolée. Nous avons vérifié que les propriétés des cartes décrites dans
le chapitre 6 restaient vérifiées malgré ce changement. Ces propriétés résultent en grande majorité de
la propriété d’auto-organisation des discriminations de corrélations modales au sein de la carte. Nous
illustrons dans cette section la conservation de cette propriété dans une carte modale isolée utilisant la
règle BCMu. De plus, nous montrons qu’une telle carte a la capacité d’adapter son auto-organisation à
une activité perceptive contrainte, capacité nécessaire à son utilisation dans SOMMA et pour laquelle
nous avons proposé la règle BCMu (voir les chapitres 7 et 8). Par ailleurs, la robustesse d’une carte
modale est illustrée indirectement par la robustesse du système complet dans la section 9.2.7.

Nous avons soumis une carte modale isolée de taille 20 × 20, utilisant la règle BCMu, à un envi-
ronnement 20 × 20 dans lequel une gaussienne est placée de manière aléatoire uniforme. Les résultats
sont présentés sur la figure 9.4 (a) où nous pouvons observer l’auto-organisation des discriminations aux
corrélations dans la carte. Nous forçons alors l’activité perceptive de cette carte à être égale à celle d’une
autre carte qui a appris suivant le même protocole et dont l’auto-organisation, dite cible, est présentée
sur la figure 9.4 (d). L’auto-organisation de la carte se modifie alors pour aboutir à l’auto-organisation
cible (voir la figure 9.4 (b) et (c)). Cette modification illustre la capacité de la règle BCMu à obtenir la
discrimination d’une corrélation modulée, ce qui se traduit ici par la cohérence entre l’activité sensorielle
résultant de l’auto-organisation et l’activité perceptive imposée.

9.2.4 Apprentissage de corrélations multimodales

Relation multimodale linéaire par morceaux

Nous avons testé notre modèle avec deux cartes modales de taille 20 × 20, chacune recevant un flux
modal provenant d’un environnement 20 × 20. Pour la première modalité, une gaussienne est placée
dans l’environnement suivant une distribution de probabilité uniforme. Dans la seconde modalité, si la
gaussienne dans la première modalité est localisée en (x, y) alors la gaussienne dans la seconde modalité
est située en (x′, y′) = r((x, y)) telle que

r(X,Y ) =

{
(2X,Y ) si 0 < X < 20

3

( 40
3 +

X− 20
3

2 , Y ) si 20
3 < X < 20

Une telle relation multimodale, continue et linéaire par morceau, revient, sur la première dimension, à en
“étirer” le premier tiers et à en “comprimer” les deux derniers tiers dans la seconde modalité.

Les résultats obtenus sont présentés sur la figure 9.5. Nous constatons que les deux cartes sont auto-
organisées mais surtout que ces auto-organisations sont conjointes. Cela signifie que les corrélations mo-
nomodales reliées multimodalement sont apprises dans des zones interconnectées par des connexions
multimodales qui sont, avec le profil de connexion défini (voir la section 9.1.2), des zones situées au même
endroit relativement à chaque carte.

Par ailleurs, certaines zones non auto-organisées peuvent être observées sur la deuxième carte mo-
dale (zones entourées sur la figure 9.5 (b)). Elles pourraient provenir de plusieurs facteurs relevant du
modèle comme, par exemple, les contraintes imposées par la nécessité d’une auto-organisation conjointe.
Cependant, nous pensons qu’elles résultent de biais de la simulation et plus particulièrement d’une fenêtre
temporelle trop forte pour le calcul des seuils flottants de la règle BCMu, utilisée pour réduire les temps
de simulations.
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(a) auto-organisation libre (après 20.106 itérations) (b) transition (après 26.106 itérations)

(c) auto-organisation forcée (après 40.106 itérations) (d) auto-organisation cible

Figure 9.4 – (a) Auto-organisation d’une carte modale isolée utilisant la règle BCMu et recevant un
flux d’entrée provenant d’un environnement 20 × 20 dans lequel une gaussienne est placée suivant une
distribution uniforme. Chaque carré représente les poids montants d’une colonne de la carte. Une fois
l’auto-organisation de la carte obtenue (a), l’activité perceptive de la carte est remplacée par celle cor-
respondant à l’auto-organisation cible présentée en (d). L’auto-organisation de la carte se modifie alors
progressivement (b) pour aboutir à une auto-organisation ressemblant fortement à l’auto-organisation
cible (c).

Bras robotique simple

Afin de tester notre modèle avec une relation multimodale non linéaire nous avons considéré le cas
d’un bras robotique simplifié pouvant se déplacer dans un plan (voir la figure 9.6). Chaque angle θ1
et θ2 est choisi de manière aléatoire uniforme dans l’intervalle [0, π], ce qui définit de manière unique
l’emplacement de l’effecteur. Les deux modalités utilisées sont la vision de la position de l’effecteur dans
le plan et la proprioception correspondant aux angles des deux articulations. Techniquement parlant, la
carte correspondant à la proprioception (respectivement la vision) est de taille 20 × 20 et reçoit un flux
d’entrée provenant d’un environnement 11 × 11 non torique dans lequel l’emplacement de la gaussienne
code la position des angles des articulations (respectivement la position de l’effecteur). Les valeurs sont
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(a) auto-organisation carte 1 (relative) (b) auto-organisation carte 2

Figure 9.5 – Représentation des auto-organisations des deux cartes suivant la représentation décrite dans
le chapitre 6, c’est-à-dire que la discrimination suivant la première (respectivement la seconde) dimension
est représentée par l’orientation (respectivement la couleur). Afin de pouvoir comparer visuellement les
auto-organisations, nous avons représenté les discriminations de la carte 1 relativement à la deuxième
modalité. Cela signifie que si une colonne de la carte 1 discrimine une gaussienne située à la position
(x, y), nous représentons la discrimination à la corrélation modale de la seconde modalité qui lui est
corrélée multimodalement, c’est-à-dire une discrimination à une gaussienne située à la position r(x, y)
avec la fonction r décrite dans le texte. De par le profil des connexions multimodales utilisées (voir
la section 9.1.2), les corrélations modales multimodalement corrélées doivent être apprises au même
emplacement dans les deux cartes.

mises à l’échelle par rapport à la taille de l’environnement, c’est-à-dire, par exemple, qu’une gaussienne
à la position (0, 11) pour la modalité proprioceptive correspond à θ1 = 0 et θ2 = π.

(x,y)
effecteur

bras

agent

Figure 9.6 – Nous considérons un bras robotique simple pouvant évoluer dans un plan. Suivant les angles
des deux articulations, l’effecteur se situe dans une position (x, y) par rapport à un référentiel centré sur
l’agent. Lors de notre expérience, nous avons pris d1 = d2 = 0.5.

Les résultats sont présentés sur la figure 9.7. Nous pouvons observer que les auto-organisations sont
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visuellement globalement semblables dans les cartes ce qui signifie l’auto-organisation conjointe des deux
cartes modales. La relation entre les corrélations modales semble ainsi avoir été apprise par le modèle
malgré sa non linéarité.

(a) auto-organisation carte 1 (relative) (b) auto-organisation carte 2

Figure 9.7 – Nous avons représenté les auto-organisations obtenues dans les deux cartes suivant notre
représentation classique. Nous tenons à faire deux remarques par rapport à ces représentations. Pre-
mièrement, la discrimination d’une colonne de la carte 1 à une corrélation est représentée comme la
discrimination à la corrélation dans la seconde modalité qui lui est corrélée multimodalement. Cette re-
présentation de l’auto-organisation de la carte modale 1 relativement à la deuxième modalité facilite la
vérification visuelle de l’auto-organisation conjointe. Deuxièmement, comme les environnements d’entrées
sont non toriques, notre représentation a été adaptée ce qui se traduit par des angles entre 0 et 90 degrés
et des couleurs allant du rouge au vert.

Relation multimodale avec redondances

L’apprentissage des corrélations multimodales dans notre modèle est construit de sorte que si une
même corrélation monomodale appartient à plusieurs corrélations multimodales, elle doit être discriminée
dans plusieurs zones de la carte modale correspondante afin d’être apprise en tant que partie d’une
corrélation multimodale (voir le chapitre 7 pour plus de détails). Afin de vérifier cette propriété, nous
avons utilisé deux cartes modales de taille 30 × 30. La première reçoit un flux d’entrée provenant d’un
environnement 10× 10 dans lequel une gaussienne est placée de manière aléatoire uniforme. La seconde
carte capte un environnement 5× 5 contenant une unique gaussienne dont l’emplacement (x′, y′) dépend
de la position (x, y) de la gaussienne dans la première modalité telle que (x′, y′) = r((x, y)), avec r la
relation multimodale suivante :

r(X,Y ) = (X%5, Y%5)

Ainsi, chaque corrélation monomodale dans la seconde modalité est corrélée multimodalement à quatre
corrélations de la première modalité.

Nous avons représenté sur la figure 9.8 les résultats obtenus. Nous pouvons non seulement observer que
les deux cartes sont auto-organisées mais surtout que, dans la première carte modale, chaque corrélation
est présente une seule fois alors que dans la seconde carte chaque corrélation est discriminée à quatre
endroits distincts de la carte. Il en résulte, lors de la présentation d’une corrélation multimodale au
système, une activité sensorielle dans une unique zone de la première carte modale et dans quatre zones
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dans la seconde (voir la figure 9.9). La perception modale dans la première carte influence alors la
perception émergeant dans la seconde carte, via les étages corticaux des colonnes de la seconde carte
modale. Cela permet une désambiguïsation de la sensation dans la seconde carte grâce à l’information
apportée par la première modalité, ce qui aboutit à une perception multimodale de la corrélation reçue.

(a) auto-organisation carte 1 (b) auto-organisation carte 2

Figure 9.8 – Représentation des auto-organisations des deux cartes. Comme chaque corrélation modale
dans la deuxième modalité appartient à quatre corrélations multimodales, chaque corrélation est repré-
sentée dans quatre zones différentes de la carte. Cela est par exemple illustré sur la corrélation entourée
en noir.

Relation multimodale partielle

Nous avons montré dans les sections précédentes l’apprentissage des corrélations multimodales par
l’auto-organisation conjointe des différentes modalités. Cet apprentissage est complété par la plasticité
des connexions multimodales qui permet l’apprentissage précis de la fonction corticale et en particulier
le fait qu’une corrélation monomodale ne soit reliée multimodalement à aucune corrélation modale dans
une autre modalité (voir le chapitre 7). Nous illustrons plus particulièrement ce dernier point dans cette
section. Pour cela, nous utilisons deux cartes modales de taille 20 × 20 recevant chacune un environne-
ment 20× 20 contenant zéro ou une gaussienne. Pour la création d’un stimulus multimodal, nous tirons,
suivant une distribution uniforme, une localisation dans [0, 20[×[0, 20[. Si la seconde dimension de cette
localisation est inférieure à 10, alors nous plaçons une gaussienne à cette localisation dans les deux envi-
ronnements. Sinon, nous plaçons une gaussienne à cette localisation soit dans la première modalité, soit
dans la seconde. L’environnement est ainsi constitué d’un ensemble de corrélations multimodales corres-
pondant à la localisation d’une gaussienne, avec la seconde dimension inférieure à 10, au même endroit
dans les deux modalités et d’un ensemble de corrélations monomodales correspondant à la localisation
d’une gaussienne, avec la seconde dimension supérieure à 10, dans l’une des deux modalités.

Après apprentissage, nous présentons à la première carte un stimulus contenant une corrélation modale
et aucun stimulus à la deuxième carte (voir la figure 9.10). Cela entraîne l’apparition d’une sensation et
d’une perception dans la première carte. Nous pouvons observer que l’activité corticale dans la seconde
carte, provoquée par la perception dans la première modalité, est très faible voire nulle si le stimulus
contient une corrélation modale qui n’est reliée multimodalement à aucune corrélation de la seconde



9.2. Expérimentations 181

(a) activités sensorielles carte 1 (b) activités corticales carte 1 (c) activités perceptives carte 1

(d) activités sensorielles carte 2 (e) activités corticales carte 2 (f) activités perceptives carte 2

Figure 9.9 – La première (respectivement seconde) ligne représente les activités sensorielles, corticales
et perceptives, après convergence, dans la première (respectivement seconde) carte modale lors de la
présentation d’une corrélation multimodale au système. Comme chaque corrélation dans la modalité 2
est représentée quatre fois dans la carte, puisque chacune appartient à quatre corrélations multimodales,
nous pouvons observer quatre zones dans lesquelles l’activité sensorielle des colonnes est forte. Cependant,
la corrélation présentée dans la modalité 1 permet de déterminer la corrélation multimodale reçue via
l’influence de l’activité corticale. Au final, le modèle fournit une perception multimodale de la corrélation
multimodale reçue.

modalité (moitié inférieure sur les représentations de la figure 9.10). Au contraire, l’étage cortical de
certaines colonnes de la seconde carte est activé si le stimulus reçu par la première carte contient une
corrélation modale qui appartient à une corrélation multimodale (moitié supérieure sur les représentations
de la figure 9.10). Par l’auto-organisation conjointe des cartes modales, que nous avons illustrée dans les
sections précédentes, ces colonnes dont l’étage cortical est activé ont un étage sensoriel qui discrimine une
corrélation reliée multimodalement avec celle présentée dans la première modalité. L’activité corticale
dans la seconde carte correspond ainsi à ce que le système interprète dans cette modalité en fonction des
informations reçues dans les autres modalités. Des résultats similaires sont obtenus lors de la présentation
d’un stimulus dans la seconde modalité et aucun stimulus dans la première. Au final, le modèle a appris
les corrélations monomodales et multimodales présentes dans le flux d’entrée puisque la perception d’une
corrélation dans une modalité n’influence la perception dans l’autre modalité que si cette corrélation
appartient à une corrélation multimodale.

9.2.5 Généralisation de la représentation
Afin de vérifier la capacité de notre modèle à généraliser la représentation multimodale à des stimuli

inconnus, nous avons utilisé un protocole similaire à celui utilisé pour illustrer la généralisation des cartes
modales isolées (voir le chapitre 6). Deux cartes 20 × 20 reçoivent des stimuli de deux environnements
20×20 contenant chacun une gaussienne située au même emplacement. Cependant, durant l’apprentissage,
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(a) profil des sensations carte 1 (b) profil des perceptions carte 1 (c) profil de l’activité corticale engen-
drée carte 2

Figure 9.10 – Nous présentons à la carte 1 un stimulus contenant une corrélation modale et aucun
stimulus à l’autre carte. Les activités sensorielles obtenues dans la carte 1 (respectivement les activités
perceptives dans la carte 1 et les activités corticales dans la carte 2) sont représentées en (a) (respecti-
vement (b) et (c)). Le carré à la ième ligne et à la jème colonne sur chacune des trois images correspond
aux activités des différentes colonnes de la carte lorsque la corrélation présente dans le stimulus reçu par
la carte 1 est une gaussienne localisée en (i, j). Pour rappel, l’environnement utilisé est torique ce qui
explique les faibles activations corticales dans la partie inférieure de la figure de droite.

nous n’avons présenté au modèle que des stimuli dans lesquels les gaussiennes étaient situées à des
localisations discrètes choisies de manière uniforme dans (0, 0), (0, 1), ... (0, 19), ..., (19, 19). Le modèle
n’a ainsi reçu qu’une partie restreinte de l’ensemble des corrélations possibles.

Après apprentissage, nous avons présenté au système un ensemble de stimuli contenant des corrélations
multimodales dans lesquelles les gaussiennes étaient situées dans [0, 1]× [0, 1] avec un pas de discrétisation
de 0.1 en chacune des dimensions. Les résultats sont présentés figure 9.11. Nous pouvons constater que
pour la réception de deux corrélations multimodales proches, même inconnues, le modèle fait émerger
deux perceptions multimodales proches.

9.2.6 Unification multimodale de la perception

L’unification des différentes perceptions modales dans notre modèle SOMMA vise à retrouver une
corrélation multimodale présente dans le stimulus multimodal d’entrée. Nous illustrons dans cette section
les différents cas d’unifications possibles, présentés de manière formelle dans le chapitre 7. Pour cela, nous
utilisons deux cartes 20×20 recevant chacune un flux d’entrée provenant d’un environnement 20×20. Une
corrélation est placée dans chaque environnement avec la même localisation choisie de manière aléatoire
uniforme.

Dans un premier temps, nous comparons le barycentre des perceptions obtenues dans chaque carte
suivant deux protocoles.
Premièrement, le modèle reçoit des corrélations monomodales contenant des gaussiennes localisées au
même endroit, ce qui correspond à la réception d’une corrélation multimodale.
Deuxièmement, le modèle reçoit des corrélations monomodales avec la localisation de la gaussienne dans
la deuxième modalité qui est décalée de 0.2 en chaque dimension par rapport à la localisation de la
gaussienne dans la première modalité, ce qui correspond à un pseudo effet ventriloque.

Les résultats obtenus sont présentés sur la figure 9.12. Nous observons qu’en cas de présentation
de deux corrélations modales correspondant à des corrélations multimodales proches, chaque perception
modale est influencée par celle de l’autre modalité. Cela aboutit à une perception multimodale unifiée qui
correspond à la représentation d’une corrélation multimodale constituée de corrélations modales proches
de celles reçues dans chaque stimulus modal.

Dans un second temps, nous vérifions que cette unification des perceptions modales n’est obtenue
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(a) barycentres des perceptions carte 1 (b) barycentres des perceptions carte 2

Figure 9.11 – Le modèle a appris à partir des corrélations multimodales contenant une gaussienne
localisée à une position discrète dans chaque modalité. Après apprentissage, nous présentons au modèle les
121 corrélations multimodales contenant une gaussienne dans chaque modalité localisée dans [0, 1]× [0, 1]
par pas de 0.1 en chacune des dimensions, c’est-à-dire localisée parmi les positions (0, 0), (0, 0.1), ...,
(0, 1), (0.1, 0), ..., (1, 1). Pour chaque corrélation nous calculons le barycentre de l’activité perceptive
dans chaque carte et nous le représentons par un point. Un trait entre deux points signifie que les
deux perceptions correspondantes ont été obtenues pour des corrélations contenant une gaussienne dans
chaque modalité dont la localisation diffère uniquement de 0.1 sur l’une des dimensions. Précisons que,
durant l’apprentissage, le système n’a été soumis qu’aux quatre corrélations dont les représentations
correspondent aux quatre angles des grilles. Nous pouvons observer la généralisation de la perception
multimodale, la perception dans chaque carte étant proche mais différente pour deux corrélations proches.
Nous tenons à signaler que même si le barycentre de la perception est légèrement décalé entre les deux
cartes, il s’agit bien d’une perception multimodale car, par la largeur des champs récepteurs utilisés
pour les étages corticaux, les perceptions sont situées dans des zones interconnectées par des connexions
multimodales.

que pour des corrélations modales proches. En effet, nous ne voulons pas que des informations provenant
d’événements différents soient intégrées pour former une information qui n’aurait alors aucun sens. Nous
comparons le comportement du modèle suivant deux cas de figure.
D’une part, lors de la réception d’un stimulus purement modal, c’est-à-dire qu’une gaussienne est présente
dans un seul stimulus modal et que le stimulus est nul dans l’autre modalité.
D’autre part, lorsque le modèle reçoit des stimuli multimodaux dans lesquels les localisations des gaus-
siennes sont très éloignées entre les modalités.

Les résultats obtenus sont présentés sur la figure 9.13. Nous observons que les réponses perceptives
sont identiques lors de la réception du stimulus modal et du stimulus multimodal. Cela montre que,
dans chaque carte, l’émergence d’une perception ne prend pas en compte la perception dans les autres
modalités si ces dernières fournissent des informations complètement incohérentes avec la sensation. De
plus, cela illustre le fait que notre modèle est capable de traiter des stimuli purement modaux.

9.2.7 Robustesse

Résistance aux lésions

L’utilisation d’un paradigme connexionniste dans notre modèle vise à permettre une résistance du
traitement de l’information effectué à une défaillance du substrat. Pour illustrer ce point, nous avons
utilisé deux cartes modales de taille 20 × 20 avec pour chacune un environnement 20 × 20. Les deux
stimuli modaux constituant chaque stimulus multimodal contiennent une gaussienne située au même
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(a) barycentre des perceptions carte 1 (b) barycentre des perceptions carte 2

Figure 9.12 – La représentation adoptée ici est la même que celle de la figure 9.11 c’est-à-dire qu’une
grille correspond aux barycentres des bulles d’activités perceptives en réponse à la réception de corré-
lations proches. Pour les grilles bleues (respectivement vertes), si la première carte reçoit un stimulus
contenant une gaussienne en (x, y) alors la seconde modalité reçoit un stimulus contenant une gaussienne
en (x, y) (respectivement en (x+0.2, y+0.2)). Ainsi, pour les grilles blues, les corrélations modales reçues
appartiennent à une même corrélation multimodale. Dans le cas des grilles vertes, elles appartiennent à
des corrélations multimodales différentes, ce qui correspond à un pseudo effet ventriloque. Nous consta-
tons un décalage des grilles vertes, par rapport aux grilles bleues, correspond à l’influence réciproque
des deux perceptions afin d’obtenir la perception unifiée d’une corrélation multimodale. Par exemple, un
stimulus multimodal contenant à une gaussienne située en (i, j) (respectivement (i + 0.2, j + 0.2)) dans
chaque modalité entraîne la perception entourée en rouge dans la première (respectivement la seconde)
modalité. Lors de la réception d’un stimulus multimodal contenant une gaussienne située en (i, j) dans
la première modalité et en (i+ 0.2, j + 0.2) dans la seconde modalité, les deux perceptions en rouge vont
s’influencer afin d’aboutir à une perception multimodale unifiée (flèches rouges).

emplacement, qui a été choisi suivant une distribution aléatoire uniforme. Pour détériorer le substrat de
calcul, nous avons forcé les activités sensorielle, corticale et perceptive à zéro pour certaines colonnes
choisies aléatoirement, les rendant ainsi inutilisables pour le traitement de l’information.

Les résultats obtenus avec 5% et 10% de colonnes lésées dans chacune des deux cartes sont montrés sur
la figure 9.14. Nous pouvons constater que les cartes continuent à s’auto-organiser de manière conjointe
malgré la panne forcée de certaines colonnes. Il est à noter que le traitement de l’information obtenu risque
d’être dégradé du fait de l’apparition de ruptures de continuité dans les auto-organisations et de l’absence
de discrimination de certaines colonnes. Cette absence de discrimination de quelques colonnes s’explique
par le fait que certaines des colonnes voisines sont lésées ainsi que des colonnes dans l’autre carte qui
sont reliées par des connexions multimodales. Ainsi, les activités sensorielles et corticales n’ont pas réussi
à être assez forte pour faire émerger une perception dans ces zones, ce qui empêche l’apparition d’une
discrimination à une corrélation, la règle BCMu faisant apparaître de manière autonome un ensemble de
discriminations (voir la section 8).

Adaptabilité

L’utilisation de règles d’apprentissage continues dans notre modèle lui confère une certaine adaptabilité
du traitement de l’information. Nous nous intéressons dans cette section à l’adaptabilité du modèle face
à la modification des corrélations multimodales présentes dans le flux d’entrée et plus particulièrement à
la modification de la relation multimodale entre les corrélations monomodales. Pour la modification des
corrélations monomodales, le lecteur est invité à se reporter au cas d’une carte modale isolée, présenté
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(a) stimuli modaux seuls / barycentre des perceptions
carte 1

(b) stimuli modaux seuls / barycentre des perceptions
carte 2

(c) stimuli multimodaux contenant des stimuli modaux
différents / barycentre des perceptions carte 1

(d) stimuli multimodaux contenant des stimuli modaux
différents / barycentre des perceptions carte 2

Figure 9.13 – (a-b) Représentation des barycentres des activités perceptives dans la carte 1 (respective-
ment carte 2) lors de la réception par le modèle d’un stimulus dans la première (respectivement seconde)
modalité contenant une gaussienne localisée dans [0, 1]× [0, 1] (respectivement [5, 6]× [5, 6]) avec un pas
de discrétisation de 0.1 en chacune des dimensions et d’un stimulus nul dans la seconde (respectivement
première) modalité. (c-d) Représentation des barycentres des activités perceptives dans la carte 1 (res-
pectivement 2). La différence réside dans le fait que les deux stimuli modaux précédemment utilisés sont
maintenant présents au sein du même stimulus multimodal. Cela signifie que lorsque la carte 1 reçoit un
stimulus contenant une gaussienne localisée en (x, y), le stimulus dans la seconde modalité n’est plus nul
mais contient une gaussienne localisée en (x+ 5, y + 5). Nous pouvons observer que la perception émer-
geant dans chaque modalité n’est aucunement modifiée par l’influence de la perception d’une corrélation
différente dans l’autre modalité.

dans le chapitre 6.

Nous considérons deux cartes 20 × 20 recevant chacune un flux d’entrée provenant d’un environne-
ment 20 × 20. Dans un premier temps, les deux environnements contiennent une gaussienne à la même
localisation, qui est choisie de manière aléatoire uniforme. Dans un second temps, une fois que l’appren-
tissage a convergé, nous modifions la relation multimodale entre les corrélations modales. Les stimuli sont
alors construits de telle sorte que si une gaussienne est située en (x, y) dans la première modalité, alors
une gaussienne est située en ((x + 10)%20, (y + 10)%20) dans la seconde modalité. La localisation de la
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(a) 5% de lésion / auto-organisation carte 1 (b) 5% de lésion / auto-organisation carte 2

(c) 10% de lésion / auto-organisation carte 1 (d) 10% de lésion / auto-organisation carte 2

Figure 9.14 – Illustration de la robustesse de la propriété d’auto-organisation conjointe des discrimi-
nations aux défaillances du substrat. Les auto-organisations obtenues avec 5% (respectivement 10%) de
colonnes lésées dans chaque carte modale sont présentées en (a) et (b) (respectivement (c) et (d)). La
représentation utilisée est celle que nous utilisons classiquement à deux différences près. Premièrement, les
trous dans les cartes correspondent aux colonnes qui ont été lésées. Deuxièmement, les ’ ?’ correspondent
à des colonnes qui n’ont pas développé de sélectivité à unique corrélation. Par ailleurs, les ruptures de
continuités dans les auto-organisations obtenues sont entourées.

gaussienne dans la première modalité est toujours choisie de manière aléatoire uniforme. Ainsi, l’ensemble
des corrélations monomodales dans chaque environnement reste identique, mais les corrélations modales
corrélées multimodalement ne sont plus les mêmes.

Les résultats obtenus sont présentés figure 9.15. Nous pouvons constater que le modèle est globale-
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ment capable d’adapter l’auto-organisation des deux cartes de manière à aboutir à une nouvelle auto-
organisation conjointe au regard des nouvelles corrélations multimodales présentes dans le flux d’entrée.

(a) 1ère auto-organisation carte 1 (b) 1ère auto-organisation carte 2

(c) 2ème auto-organisation carte 1 (d) 2ème auto-organisation carte 1
(relative)

(e) 2ème auto-organisation carte 2

Figure 9.15 – Dans une première phase, nous présentons à deux cartes des stimuli multimodaux consti-
tués de deux stimuli modaux contenant une gaussienne à la même position. Sur la première ligne, nous
avons représenté les auto-organisations obtenues dans les deux cartes modales. Une fois l’auto-organisation
conjointe des cartes obtenue, nous avons modifié les corrélations multimodales présentes dans le flux d’en-
trée de sorte que si une gaussienne est localisée en (x, y) pour la première modalité, alors une gaussienne
est localisée en ((x + 10)%20, (y + 10)%20) dans l’autre modalité. Nous avons représenté en (c) et (e)
les auto-organisations alors obtenues dans la première et la seconde carte respectivement. Nous pouvons
observer que la modification des corrélations présentes dans le flux d’entrée a provoqué une variation
de l’auto-organisation dans chacune des cartes. Afin de pouvoir vérifier l’apprentissage des corrélations
multimodales par l’auto-organisation conjointe des cartes, après la modification des corrélations multi-
modales, nous avons représenté en (d) les discriminations de la carte 1 relativement aux corrélations de la
seconde modalité, c’est-à-dire que la discrimination d’une colonne de la carte 1 à une corrélation donnée
est représentée comme la discrimination à la corrélation dans la seconde modalité qui lui est corrélée
multimodalement. Nous pouvons observer certaines zones, entourées sur les figures (d) et (e), qui n’ont
pas appris les nouvelles relations multimodales (voir le texte pour plus de détails).

Cependant, nous pouvons observer que certaines zones, entourées sur la figure 9.15, n’ont pas appris
les nouvelles corrélations multimodales puisque les deux cartes discriminent des corrélations modales
non reliées multimodalement. Une explication possible réside dans le fait que, après changement de
la relation multimodale entre les corrélations modales, la présentation d’une corrélation multimodale,
nouvelle pour le système, entraîne des sensations et donc des perceptions modales situées à des endroits
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différents dans leur carte respective. Ainsi, dans chaque carte, l’activité sensorielle est forte à un endroit
et l’activité corticale est forte à un autre endroit. L’apparition d’une perception multimodale unifiée
requiert une influence corticale sur la perception dans l’une des deux cartes au moins. D’un point de vue
technique, cela nécessite que le terme afférent de l’activité perceptive, qui est égal au produit de l’activité
sensorielle par l’activité corticale additionnée d’un terme de pré-activation (voir la section 9.1.3), soit plus
fort dans la zone où l’activité corticale est forte. Si l’influence corticale est insuffisante pour permettre
l’obtention d’une perception multimodale unifiée, les deux cartes ne pourront pas s’auto-organiser de
manière conjointe.

L’adaptabilité du modèle devrait donc dépendre de nombreux facteurs externes au modèle, comme
la variation de la relation multimodale et le bruit présent dans l’environnement, mais également des
paramètres du modèle, en particulier l’activité pré-corticale et la largeur des champs récepteurs des étages
corticaux. Une étude qualitative serait nécessaire pour mesurer l’influence de ces différents facteurs sur
la capacité d’adaptabilité du modèle.

9.3 Conclusion

Nous avons décrit dans ce chapitre le modèle SOMMA qui est constitué d’un ensemble de cartes
modales génériques. Chaque carte traite spécifiquement une entrée modale, reçue par un flux montant,
mais reçoit également des informations des autres modalités par les connexions multimodales qui la relient
à l’ensemble des autres cartes. Une carte modale est constituée d’un ensemble de colonnes corticales
génériques organisées suivant une topologie bidimensionnelle et ayant des étages sensoriel, cortical et
perceptif.
Au niveau de la carte, l’activité sensorielle représente, de manière distribuée, l’ensemble des corrélations
modales présentes dans le stimulus, l’étage sensoriel de chaque colonne utilisant un codage tabulaire à
une corrélation modale.
L’étage cortical d’une colonne apporte une information sur les perceptions dans les autres modalités.
En particulier, l’étage cortical d’une colonne est d’autant plus actif que les perceptions dans les autres
modalités représentent des corrélations qui sont reliées multimodalement avec la corrélation discriminée
par l’étage sensoriel de la colonne.
L’activité perceptive correspond, au niveau de la carte, à la représentation du stimulus modal courant.
Elle résulte d’un consensus entre l’activité sensorielle et l’activité corticale. En particulier, cette influence
corticale de la perception modale amène, au niveau du système, à ce que les perceptions modales soient
unifiées au sein d’une perception multimodale représentant une corrélation multimodale présente dans le
stimulus multimodal courant.

Bien que le temps nécessaire aux simulations ait fortement limité le nombre d’expérimentations que
nous avons pu mener, nous avons réussi à vérifier de manière expérimentale les principales propriétés du
modèle SOMMA.
Premièrement, notre modèle est capable d’apprendre, par des mécanismes non supervisés et continus, les
corrélations monomodales et multimodales présentes dans un flux de données quelconques.
Deuxièmement, le modèle fournit une représentation multimodale stéréotypée et unifiée du stimulus cou-
rant. Cette représentation s’appuie sur trois comportements non exclusifs. Dans le cas de différents stimuli
modaux contenant les informations modales d’une même corrélation multimodale, les différentes cartes
modales associées vont représenter cette corrélation multimodale. Dans le cas où différentes sensations
correspondent à des corrélations modales relevant de corrélations multimodales proches, ces perceptions
modales sont influencées pour aboutir à la perception d’une unique corrélation multimodale dont les per-
ceptions modales sont proches des sensations. Dans le cas de stimuli modaux provenant de corrélations
multimodales différentes, chaque carte des modalités correspondantes représente sa propre perception
monomodale.
Troisièmement, cette perception multimodale unifiée est généralisable à des corrélations inconnues. Cela
signifie que si le modèle reçoit deux corrélations proches alors leurs représentations respectives sont
proches.
Quatrièmement, l’utilisation d’un apprentissage continu confère au système une certaine adaptabilité à
des modifications des corrélations présentes dans le flux de données. De plus, l’utilisation d’une approche
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connexionniste permet d’obtenir une robustesse du traitement de l’information face à des défaillances du
substrat de calcul.

Le fonctionnement du modèle SOMMA répond ainsi à notre problématique énoncée dans le chapitre 3,
à savoir un traitement multimodal de l’information fondé sur la détection de corrélations multimodales
dans un flux de données par un paradigme de calculs et d’apprentissages locaux, décentralisés, continus et
non supervisés. Nous revenons dans le prochain chapitre sur notre modèle afin de discuter de ses limites,
des questions ouvertes qu’il pose et de ses extensions possibles.
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Chapitre 10

Discussion et perspectives

10.1 Discussion

Dans le chapitre 1 de ce manuscrit, nous nous sommes penchés sur l’architecture générale du cortex
ainsi que sur le traitement de l’information qu’il fournit. Cette analyse nous a permis d’aboutir à plu-
sieurs observations. Premièrement, malgré son incroyable diversité biologique, le cortex semble malgré
tout présenter une étonnante généricité de structure et de fonctionnement. Deuxièmement, l’architecture
connexionniste du cortex, ainsi que l’apprentissage continu et non supervisé qui s’y déroule, lui confèrent
de remarquables propriétés fonctionnelles de traitement de l’information, comme une adaptabilité à des
informations changeantes et une robustesse aux lésions.

Dans le chapitre 2, nous nous sommes intéressés à la question de la multimodalité suivant différentes
approches. D’un point de vue théorique, les approches sensori-motrices fournissent un cadre de réflexion
intéressant, non seulement pour la compréhension de l’interaction d’êtres vivants avec l’environnement,
mais également pour la construction d’agents artificiels autonomes. Ces théories prônent l’importance de
la détection de régularités spatio-temporelles dans le flux sensori-moteur provenant de l’interaction d’un
agent avec son environnement. D’un point de vue psychologique, certaines expériences tendent à prouver
que le cortex utilise de telles régularités pour unifier les différentes informations modales. D’un point de
vue biologique, la prise en compte des informations provenant de différentes modalités a lieu à tous les
niveaux dans le cortex, que ce soit dans les neurones, dans les aires haut niveau ou dans les aires dites
sensorielles.

L’ensemble de ces considérations nous a amené à proposer dans ce manuscrit le modèle informatique
SOMMA qui a été décrit de manière générale dans le chapitre 3. Notre travail traite de la problématique
de la fusion d’informations provenant de différentes modalités. D’une part, il appartient au domaine
des neurosciences computationnelles en proposant un modèle dont l’architecture et le traitement de
l’information est inspiré du cortex. En particulier, nous avons opté pour une architecture générique et
multimodale, ce qui signifie que chaque unité du modèle effectue le même traitement fonctionnel et reçoit
des informations provenant de toutes les modalités. D’autre part, notre travail s’inscrit dans le cadre des
théories sensori-motrices de la perception, dans le sens où la représentation de l’information est obtenue
dans notre modèle par la recherche d’une corrélation du flux d’entrée multimodal. Plus précisément, nous
attendions de notre modèle qu’il fournisse trois propriétés de traitement de l’information reçue, qu’elle
soit monomodale ou multimodale :

– un apprentissage autonome des corrélations présentes dans le flux d’entrée,
– la représentation du stimulus courant fondée sur la détection d’une corrélation dans ce stimulus, ce

qui peut nécessiter, dans le cas d’un stimulus multimodal, l’unification des différentes informations
modales,

– la généralisation de cette représentation à des stimuli inconnus.
De plus, nous imposions que l’ensemble de ces propriétés soit obtenu en respectant un paradigme de
calculs et d’apprentissages locaux, décentralisés, continus et non supervisés. Cette contrainte, inspirée
du traitement cortical de l’information, a pour but de fournir au modèle des propriétés de robustesse

191
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aux lésions et d’adaptabilité à des données changeantes, propriétés généralement absentes des modèles
informatiques.

Dans la partie II, nous avons détaillé notre modèle de carte auto-organisatrice qui offre un traitement
monomodal de l’information. Dans la partie III, nous nous sommes penchés sur la mise en relation directe
de plusieurs de ces cartes modales afin de permettre un traitement multimodal de l’information. Dans les
deux cas, les modèles ont été construits suivant deux principes fondateurs.
Premièrement, l’information est représentée par un codage spatial qui passe par l’auto-organisation de
la carte modale et par la topographie des connexions multimodales entre les cartes. Ce type de codage
permet de faciliter la généralisation de la représentation. De plus, cette représentation est stéréotypée, ce
qui facilite son débruitage.
Deuxièmement, l’apprentissage est progressif dans notre modèle. L’apprentissage de discriminations de
corrélations modales précède leurs organisations spatiales au sein de chaque carte modale. Cela permet
l’émergence d’une perception modale, préalable à l’apprentissage spatial multimodal. Une telle approche
progressive permet de faciliter la mise en relation de différents modules au sein d’une architecture com-
plexe, massivement récurrente.
L’utilisation de ces deux principes architecturaux a permis l’obtention de modèles vérifiant l’ensemble
des propriétés attendues, que cela soit dans le cas monomodal ou multimodal, comme cela a été vérifié
par de multiples expérimentations utilisant des données artificielles (voir les chapitre 6 et 9). De plus, le
paradigme de calcul et d’apprentissage utilisé semble fournir une certaine forme de robustesse et d’adap-
tabilité du traitement de l’information au modèle. Par ailleurs, l’obtention de ce traitement multimodal
de l’information au moyen d’une architecture générique et multimodale pourrait ouvrir des perspectives
dans le domaine des neurosciences quant au traitement qui a lieu dans le cortex et plus particulièrement
dans les aires sensorielles primaires. L’ensemble de ces résultats soulève de nombreuses questions par
rapport aux propriétés de notre modèle.

Notre modèle est capable de représenter un stimulus en recherchant une corrélation présente dans ce
stimulus. Cependant, cette représentation dépend de la répartition des discriminations des étages senso-
riels des différentes colonnes dans l’espace des corrélations. Plus le nombre de discriminations dans une
zone de l’espace est important, plus la représentation est précise et, au contraire, si aucune discrimination
n’est présente dans une zone, le stimulus ne peut pas être représenté. Nous avons montré dans le cha-
pitre 6 que les différences de répartitions des discriminations avec le modèle SOMMA étaient lissées par
rapport à celles de la distribution des stimuli dans le flux d’entrée. Cela suggère que notre modèle offre
une répartition des discriminations située entre une quantification vectorielle, c’est-à-dire une répartition
des discriminations similaire à la distribution de probabilité d’apparition des stimuli dans le flux d’entrée,
et une quantification de l’espace, qui correspond à des discriminations réparties uniformément dans l’es-
pace d’entrée. D’autres expériences seraient nécessaires pour obtenir une caractérisation précise. Outre
cette caractérisation technique des propriétés de notre modèle, la question plus large qui se pose est celle
de la représentation de l’espace souhaitée, par rapport à notre objectif à long terme d’interaction d’un
agent autonome avec son environnement. D’un côté, comme la taille du substrat de calcul est limité, une
quantification vectorielle risque de ne pas permettre de représenter les corrélations peu présentes dans
l’environnement. Ce problème a été rencontré avec le modèle Bijama pour l’apprentissage d’une fonction
sensori-motrice de contrôle d’un bras robotique simulé (voir [Ménard and Frezza-Buet, 2005] pour plus
de détails). D’un autre côté, la quantification de l’espace fournit la même précision de représentation de
stimuli peu importe leur fréquence d’apparition dans l’environnement. Nous pouvons cependant supposer
que les stimuli les plus fréquents sont les plus intéressants pour une interaction avec l’environnement et
requiert une plus grande précision.

L’unification des différentes informations modales passe, dans notre modèle, par l’influence réciproque
des différentes perceptions modales. Cette influence réciproque entraîne en particulier la modification de
l’ensemble des perceptions si ces dernières ne relèvent pas exactement d’une corrélation multimodale (voir
le chapitre 7 pour plus de détails). Un tel mécanisme est différent de celui observé lors de l’effet ventriloque
par exemple dans lequel seule la perception sonore est sensiblement modifiée (voir le chapitre 2). Il
semblerait que l’intégration des différentes modalités dans le cortex dépende de la précision apportée par
chaque modalité. De plus, cette précision ne serait pas fixe mais pourrait relever de l’interaction avec
l’environnement (voir [van Beers et al., 2011] par exemple). Une intégration des différentes modalités
tenant compte de la précision de l’information apportée par chacune pose ainsi de nombreuses questions
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non abordées dans ce manuscrit.
Pour rappel, la généralisation de la représentation consiste en l’obtention de deux activités proches

mais différentes pour deux stimuli proches même inconnus. Dans notre modèle, cette généralisation est
obtenue par un codage spatial s’appuyant sur l’auto-organisation des discriminations dans chacune des
cartes modales. Cependant, des ruptures de continuité peuvent apparaître dans l’auto-organisation des
discriminations de nos cartes modales, comme nous avons pu l’observer dans les chapitres 6 et 9. Or,
comme la forme de la bulle d’activité perceptive est stéréotypée (voir le chapitre 4), une rupture entraîne
l’activation de l’étage perceptif de colonnes ne discriminant pas une corrélation présente dans le stimulus
courant. Deux corrélations éloignées peuvent alors être représentées par des perceptions proches. Une
étude serait nécessaire pour déterminer si la représentation de corrélations éloignées par des activités
proches pourrait générer des problèmes de traitement de l’information.

D’un point de vue fonctionnel, le choix d’un paradigme connexionniste pour notre modèle a été motivé
par l’apport de propriétés de robustesse et d’adaptabilité. Notre étude nous amène à nous interroger sur la
granularité des calculs nécessaires à l’obtention de ces propriétés. Nous pensons que l’utilisation de calculs
simples pour chaque unité n’est pas indispensable à cette robustesse qui pourrait être obtenue avec des
modules de plus haut niveau. Le paradigme connexionniste pourrait cependant, par son côté émergent,
permettre une adaptabilité du calcul aux situations non prévues, ce qui pourrait être intéressant pour
l’interaction d’un agent autonome avec son environnement.

SOMMA est construit comme un assemblage de différents modules interagissant les uns avec les autres.
Un certain nombre de ces modules s’appuie sur des paradigmes déjà existants et éprouvés. Cependant,
la mise en relation de différents paradigmes n’est généralement pas directe, en pratique, car ils ne sont
soit pas conçus pour être mis en relation, soit leurs propriétés ne sont assurées que pour un certain
type d’entrées qui ne correspond pas à la sortie des autres modules. Cela est parfaitement illustré par
les problèmes engendrés par l’intégration des champs neuronaux dans les cartes auto-organisatrices de
Kohonen (voir le chapitre 4). Même si dans notre travail nous avons procédé par étapes en cherchant à
chaque fois à rendre le fonctionnement du système le plus générique possible, l’intégration d’un nouveau
module nécessite généralement la modification du modèle précédent comme lors de l’utilisation de nos
cartes modales pour un traitement multimodal de l’information (voir le chapitre 7). Cela nous amène
à penser que la construction de modèles informatiques massivement récurrents à très large échelle ne
peut être obtenu que par le développement de briques de base capables de fournir une fonctionnalité de
calcul quelles que soient les entrées reçues. Cela permettrait d’assembler ces différentes briques de base,
sans se soucier de problèmes techniques liés à leur intégration, afin d’obtenir, par interaction de leur
propriétés fonctionnelles, de nouveaux modules de traitement plus complexes de l’information et ainsi de
suite. Dans la nature, l’évolution semble avoir pris un chemin similaire puisque le cerveau des espèces
dites évoluées serait le résultat d’ajouts successifs de structures offrant des fonctionnalités de plus en plus
complexes et influençant les traitements bas niveau de l’information. D’un point de vue pratique, une
piste de recherche qui pourrait s’avérer intéressante dans l’optique de la construction de telles briques de
bases en informatique est celle des mécanismes homéostatiques. L’homéostasie permet de maintenir l’état
d’une unité dans un certain domaine lui permettant de fournir un traitement intéressant de l’information
malgré la variabilité des entrées.

10.2 Perspectives

10.2.1 Études complémentaires

La taille de la carte ainsi que celle de la bulle d’activité perceptive influent respectivement sur la
portion de l’espace d’entrée représentable par la carte et sur la discrétisation de cette représentation
(voir le chapitre 6). Lors de nos expérimentations, les paramètres de toutes les cartes étaient identiques
et donc le pouvoir représentatif de ces cartes l’était également. Par ailleurs, le profil des connexions
multimodales influe également sur l’apprentissage des corrélations multimodales dans le modèle. L’étude
de ces différents paramètres sur le traitement de l’information dans notre modèle permettrait une meilleure
caractérisation de ses propriétés. Une telle étude nécessiterait en pratique une réduction drastique des
temps de simulations et soulèverait de multiples questions théoriques complexes comme, par exemple,
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l’intérêt de différents niveaux de représentation et leur conséquence sur le traitement multimodal de
l’information.

L’ensemble des tests que nous avons effectués l’ont été avec des flux d’entrées bimodaux. Il serait inté-
ressant d’expérimenter le comportement du modèle avec des flux d’entrées comportant plus de modalités,
ce qui nécessiterait là encore de solutionner le problème pratique des temps de simulations. Néanmoins,
cette étude serait intéressante sur plusieurs aspects. D’une part, cela permettrait d’étudier notre hypo-
thèse de connexions multimodales, au profil topographique fixé, car les contraintes engendrées pourraient
être plus fortes à cause du nombre plus important de cartes. D’autre part, les relations entre les sti-
muli modaux peuvent être plus complexes ce qui pose de nombreuses questions théoriques ouvertes. Par
exemple, soit c1, c2 et c3 des corrélations de différentes modalités. Si c1 est multimodalement corrélée à c2
et que c2 est multimodalement corrélé à c3, cela pose la question de la signification de l’apprentissage de
la relation entre c1 et c3, qui correspondrait à une sorte de transitivité de l’apprentissage, si ces dernières
ne sont jamais perçues ensemble dans l’environnement.

Nos expérimentations ont porté sur des données artificielles sauf pour celle dont le flux de données
était constitué de portions d’une image naturelle. De plus, l’utilisation de ces données a nécessité un
prétraitement afin qu’elles soient compatibles avec la règle BCM (voir le chapitre 6 pour plus de détails).
Non seulement l’expérimentation de notre modèle avec des données naturelles sera un passage obligatoire
vis-à-vis de notre but à long terme d’interaction d’un agent avec un environnement naturel mais ces
expérimentations pourraient nous permettre de mieux caractériser le fonctionnement de notre modèle.
Elles permettraient entre autres de confronter notre modèle à des stimuli de grandes dimensions apparente
et intrinsèque ainsi qu’à des corrélations multimodales complexes et bruitées. De plus, cela poserait la
question plus générale de la nécessité d’un prétraitement spécifique des données ou de la possibilité d’un
traitement générique de l’information. Cependant, une telle étude est complexe à mettre en place car un
flux de données naturelles devrait se concevoir dans la cadre d’une boucle sensori-motrice fermée afin
d’être représentatif d’une interaction possible avec l’environnement.

10.2.2 Utilisation du modèle dans un contexte plus large

Notion d’aire corticale

Nous avons vu lors de la présentation générale du modèle SOMMA dans le chapitre 3, que son
architecture pouvait se rapprocher de celle du cortex. Pour rappel, les colonnes constituant une carte
modale s’inspirent des mini colonnes corticales du cerveau avec leur structure laminaire et leurs différents
flux. La carte modale se situe à cheval entre deux notions biologiques. D’une part, elle peut s’assimiler à
une macro colonne corticale dans le sens où elle est constituée d’un ensemble de mini colonnes recevant le
même flux d’entrée et offrant chacune une fonction différente. D’autre part, comme une carte reçoit un flux
monomodal, elle peut également se rapprocher de la notion d’aire corticale. Nous évoquons une extension
possible de l’architecture d’une carte modale isolée, extension dans laquelle la carte est considérée comme
une macro colonne corticale et nous ajoutons la notion d’aire corticale.

Dans cette architecture étendue, une aire modale serait constituée d’une agrégation de macro colonnes,
ces dernières correspondant au modèle de carte modale dans SOMMA. Chaque macro colonne recevrait
par son étage sensoriel une partie du flux monomodal reçu par l’aire, définissant un champ récepteur.
Au niveau de l’aire, les champs récepteurs des différentes macro colonnes seraient organisés de manière
topographique. L’étage perceptif garderait quant à lui son rôle de compétition spatiale au sein d’une
macro colonne. Son activité pourrait être calculée comme l’évolution d’un champ neuronal s’étendant sur
toute l’aire. La notion de macro colonne corticale serait alors définie par rapport aux champs récepteurs
sensoriels des micro colonnes et au diamètre des connexions inhibitrices utilisées pour le calcul de l’activité
du champ. L’activité perceptive, au niveau de l’aire, ferait ainsi émerger plusieurs bulles car la largeur
de la partie inhibitrice des connexions définit la distance minimale entre deux bulles d’activités (voir le
chapitre 4).

L’introduction de la notion d’aire dans notre modèle, en plus de coller de manière plus proche à
l’architecture corticale, permettrait la représentation simultanée de plusieurs corrélations présentes dans
le stimulus monomodal courant, ce qui n’est actuellement pas possible avec notre modèle SOMMA.
Cette notion d’aire corticale soulèverait cependant de multiples problèmes. D’un point de vue technique,
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les propriétés dynamiques des champs neuronaux multi bulles sont actuellement peu connues et mal
maîtrisées. D’un point de vue théorique, les intérêts fonctionnels d’une telle architecture sur la capacité
de traitement de l’information effectué par le modèle seraient à discuter.

Modèle hiérarchique

Certains modèles de traitement multimodal de l’information, comme celui proposé par Hawkins (voir le
chapitre 3 et [Hawkins and Blakeslee, 2005]), utilisent une architecture hiérarchique. Une telle architecture
est structurée en niveaux, le traitement de l’information effectué par chaque niveau s’appuyant sur celui
du ou des niveaux inférieurs. Cette structuration de l’information offrirait des propriétés fonctionnelles
intéressantes comme une mutualisation du traitement de l’information permettant une meilleure adapta-
bilité à des stimuli inconnus ou encore une réduction du temps nécessaire à l’apprentissage (voir [Hawkins
and Blakeslee, 2005] pour une revue détaillée des intérêts fonctionnels d’une architecture hiérarchique).
Des architectures hiérarchiques ont déjà été utilisées pour le traitement de l’information multimodale et
ont obtenu des résultats intéressants. Par exemple, Rolls et Deco [Rolls and Deco, 2002] ont obtenu la
reproduction de l’effet Mc Gurk chez l’humain (voir le chapitre 2 pour une description de l’effet). Par
ailleurs, Papliǹski et Gustafsson [Papliński and Gustafsson, 2006] ont montré que la rétropropagation
de l’activité d’une carte associative vers les cartes modales permettait d’obtenir des représentations plus
résistantes au bruit qu’en l’absence d’information descendante.

Notre modèle SOMMA a été pensé dans l’optique de son intégration, à long terme, dans une ar-
chitecture hiérarchique ce qui pourrait permettre un traitement de l’information plus complexe. Afin de
permettre cette intégration, nous avons cherché au maximum à obtenir un traitement générique de l’infor-
mation dans SOMMA. La description de ce modèle hiérarchique, tel que nous l’envisageons aujourd’hui,
emprunte sa terminologie au cadre biologique afin de faire un parallèle avec l’architecture du cortex (voir
les chapitres 1 et 2). Nous tenons à préciser que, de la même manière que SOMMA, ce modèle s’inspire
des principes corticaux mais ne vise pas à une modélisation précise de la biologie.

Dans un cadre hiérarchique, notre carte modale serait intégrée dans une architecture plus large cor-
respondant à la notion d’aire corticale (voir la section précédente pour plus de détails sur la structuration
interne d’une aire). Chaque aire serait ainsi constituée d’un ensemble de macro colonnes, correspondant
à notre modèle de carte modale dans SOMMA, et chaque niveau serait un ensemble d’aires (voir la fi-
gure 10.1). Chaque macro colonne recevrait trois types d’informations : une information montante, une
information multimodale et une information descendante.

carte ...

...

stimulus
multimodal

modalité 1 modalité n

...

...

...

...

niveau 1

niveau 2

aire

Figure 10.1 – Le modèle hiérarchique que nous envisageons utilise une architecture générique qui est
structurée en différents niveaux, deux sur le schéma. Chaque niveau est constitué d’un ensemble d’aires
construites comme un assemblage de macro colonnes. Ces dernières correspondent aux cartes modales
de SOMMA. Chaque macro colonne reçoit un flux montant (en vert), un flux multimodal (en rouge) et
un flux descendant (en noir). Les connexions inter aires ne sont pas représentées. Pour plus de détails se
reporter au texte.

L’information montante correspondrait au traitement principal de l’information offert par la maxi
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colonne. Dans chaque niveau, chaque modalité serait traitée par une aire spécifique. Chaque macro colonne
recevrait une partie de cette information modale, de manière à ce que deux macro colonnes proches
dans l’aire reçoivent des flux proches. L’ensemble des mini colonnes (correspondant aux colonnes dans
SOMMA) appartenant à une même macro colonne recevrait la même d’entrée. Pour le premier niveau,
cette information multimodale montante proviendrait de l’environnement. Pour les autres niveaux, elle
correspondrait à l’activité de sortie du niveau inférieur. Il est à noter qu’avec une telle architecture, le
découpage du flux montant, reçu par une aire, dans différentes macro colonnes pourrait correspondre au
premier indice de Ballard (voir le chapitre 1). Les différents traitements effectués au sein d’une macro
colonne par les différentes mini colonnes la composant correspondraient, quant à eux, au deuxième indice
de Ballard.

Chaque macro colonne recevrait également des connexions multimodales provenant d’autres macro
colonnes situées en particulier dans des aires traitant d’autres modalités. Ces connexions joueraient le
même rôle que dans SOMMA c’est-à-dire celui d’apporter une information sur les perceptions faites dans
les autres modalités afin de permettre un traitement multimodal de l’information dans chaque macro
colonne. Le profil de ces connexions pourrait s’inspirer de celui utilisé dans SOMMA. Cependant, le choix
exact du profil de ces connexions et en particulier le choix des macro colonnes et des modalités auxquelles
chaque macro colonne est connectée soulève de nombreuses questions.

Chaque macro colonne recevrait un flux descendant provenant des macro colonnes situées dans un
niveau supérieur. Il aurait pour but d’apporter une information de plus haut niveau, par exemple de type
prédictif, au traitement de l’information. Le profil de ces connexions descendantes ainsi que leur intérêt
précis dans le traitement de l’information soulève là encore de multiples questions.

Ce modèle défend, au même titre que SOMMA, l’idée d’un cortex multimodal (voir le chapitre 2).
En effet, chaque aire reçoit des informations provenant de plusieurs modalités par les connexions multi-
modales. Par ailleurs, il est intéressant de noter que cette prise en compte de l’information multimodale
dans l’émergence de l’activité dans chaque aire va amener à la propagation d’informations multimodales
par l’ensemble des flux. Ainsi, plus une aire est située haut dans la hiérarchie, plus les informations
qu’elle reçoit par les différents flux sont multimodales. Au final, même si le traitement de l’information
est multimodal au sein de chaque niveau, les premiers niveaux apparaissent ainsi principalement mono-
modaux et les derniers sont complètement multimodaux. Cette constatation serait intéressant à mettre
en perspective avec nos connaissances sur le traitement de l’information dans le cortex.

10.2.3 Interaction avec l’environnement

Pour rappel, le travail présenté dans ce manuscrit s’inscrit dans le cadre général de l’interaction
autonome d’un agent avec son environnement. Nous replaçons dans cette section notre travail par rapport
à certaines des problématiques soulevées par ce cadre de travail. Nous nous focalisons en particulier sur
les aspects temporels et sur l’utilisation de notre modèle dans une boucle sensori-motrice.

Prise en compte du temps

Avec SOMMA, nous nous sommes focalisés sur l’aspect spatial des invariants d’un flux multimodal
en délaissant l’aspect temporel. Nous présentons ici quelques pistes préliminaires qui permettraient d’in-
troduire cette notion d’apprentissage spatio-temporel dans SOMMA. Cette prise en compte du temps
soulèverait de multiples problématiques telles que la délimitation de séquences, la mémorisation, la pla-
nification, ... Le lecteur est invité à se référer à [Sun and Giles, 2001] pour plus d’informations sur la
thématique générale de l’apprentissage de séquences temporelles.

Une première solution consisterait à fournir au modèle l’ensemble des stimuli modaux, pas uniquement
au temps t mais sur un certain horizon temporel discrétisé (t, t− dt, ...). Étant donné que notre modèle
est censé être capable d’apprendre les corrélations spatiales de n’importe quel flux multimodal d’entrée,
il pourrait ainsi apprendre des corrélations spatiales entre des informations de temporalités différentes,
ce qui reviendrait à apprendre des corrélations spatio-temporelles.

Une autre solution pourrait être un rebouclage de l’activité sortante du modèle, décalée temporel-
lement, comme entrée de ce même modèle. Cette approche, contrairement à la précédente, n’induirait
pas une multiplication des cartes modales mais poserait, entre autres, des questions sur la capacité de
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représentation du modèle et en particulier sur le mélange des informations spatiales et temporelles. Un tel
mécanisme de rebouclage a déjà été utilisé avec des cartes auto-organisatrices (voir par exemple [Voegtlin,
2002] et [Johnsson et al., 2009]). De plus, ce rebouclage ainsi que les problèmes qu’il pose sont actuel-
lement étudiés dans un dérivé du modèle Bijama, dont notre modèle est inspiré (voir [Khouzam and
Frezza-Buet, 2011]).

Fermeture de la boucle sensori-motrice

L’utilisation de notre modèle SOMMA au sein d’un agent autonome interagissant en boucle fermée
avec l’environnement pose de nombreuses problématiques et en particulier celle du traitement des infor-
mations motrices. En l’état actuel, les actions motrices sont fournies comme une des entrées de SOMMA
qui fournit une perception passive de l’environnement sensori-moteur reçu. La génération d’actions, afin
d’agir sur l’environnement, oblige à considérer les actions motrices également comme des sorties du sys-
tème global qu’est l’agent. Cependant, notre modèle n’est pas capable de générer d’activité perceptive en
l’absence de stimulation en entrée (voir les chapitres 7 et 9). L’utilisation de SOMMA au sein d’une boucle
fermée nous obligerait donc à envisager un traitement des informations motrices différent de celui des
autres informations. Cela pourrait conduire à une modification du modèle SOMMA ou à son utilisation en
interaction avec un module chargé de choisir une action à effectuer à partir de l’état sensori-moteur perçu
de l’environnement. Un tel module pourrait se rapprocher, d’un point de vue biologique, des ganglions
de la base et du colliculus supérieur, structures sous corticales qui sont interconnectées avec le thalamus
et le cortex, qui jouent un rôle dans le choix d’action.

Par ailleurs, dans le cas de l’utilisation de SOMMA au sein d’une boucle sensori-motrice, le flux d’en-
trée reçu par SOMMA est influencé par le choix des actions effectuées qui modifient l’état de l’environne-
ment sensori-moteur. Il en découle une modification de l’apprentissage et des propriétés fonctionnelles du
modèle. Certaines problématiques, comme celle de la représentation de l’espace d’entrée fournie par notre
modèle, doit être abordée conjointement à celle du choix d’actions, pouvant améliorer cette représentation,
et celle de l’exploration, permettant la découverte de zones inconnues. Pour une étude plus détaillée sur
ces problématiques, le lecteur peut se référer par exemple aux travaux de Pierre Yves Oudeyer [Oudeyer
et al., 2007] qui portent sur les notions de curiosité artificielle et de motivation intrinsèque.
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Annexe A

Implémentation du modèle SOMMA

A.1 Adaptation du modèle

A.1.1 Paramètres adaptatifs pour la règle BCM

Girod [Girod, 2010] a proposé l’utilisation de paramètres adaptatifs afin d’augmenter la vitesse de
convergence de la règle BCM. Ce mécanisme s’appuie sur deux constatations. D’une part, au début de
l’apprentissage, comme la différence entre les réponses aux différents stimuli est plus faible que celle à
convergence, la fenêtre d’intégration temporelle τ , qui sert au calcul de la moyenne de l’activité au carré,
peut être plus faible. Cela autorise un taux d’apprentissage η plus élevé (voir le chapitre 6 pour la relation
entre τ et η). D’autre part, la valeur du seuil flottant est un bon indicateur de l’état de convergence de la

règle car elle passe de zéro initialement à
1

p
à convergence, avec p la probabilité d’apparition du stimulus

discriminé dans le flux d’entrée. Girod propose ainsi une variabilité de la valeur de τ , augmentant avec la
valeur du seuil flottant. Le taux d’apprentissage quant à lui diminuer avec le temps, afin de respecter la
contrainte portant sur la relation entre τ et η permettant la convergence de la règle BCM. Les équations
de la règle BCM avec l’évolution des paramètres proposé par Girod, appliquées à notre modèle de carte
modale, sont les suivantes :

us(cmi,j , t) =
∑
k

wFF
k (cmi,j , t)x

m
k (t)

us+(cmi,j , t) = us(cmi,j , t) + λup(cmi,j , t)
τ(cmi,j , t) = τ0(1 + θ(cmi,j , t)

2)

θ(cmi,j , t+ δt) =
1

τ(cmi,j , t)
us+(cmi,j , t)

2 + (1− 1

τ(cmi,j , t)
)θ(cmi,j , t)

η(cmi,j , t) =
η0

(1 + θ(cmi,j , t)
2)

∀k, wFF
k (cmi,j , t+ δt) = wFF

k (cmi,j , t) + η(cmi,j , t)x
m
k (t)us+(cmi,j , t)(u

s+(cmi,j , t)− θ(cmi,j , t))

avec us(cmi,j , t) (respectivement up(cmi,j , t)) l’activité sensorielle (respectivement perceptive) de la colonne
corticale située à la ième ligne et à la jème colonne de la carte m, notée cmi,j , au temps t, wFF le vecteur
des poids afférents, xm(t) le stimulus courant, λ la force de la modulation, τ0 l’horizon temporel initial
et η0 le taux d’apprentissage initial.

L’utilisation de ce mécanisme de paramètres adaptatifs avec notre règle BCMu, appliquée à notre
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modèle et en utilisant les mêmes notations, fournit les équations suivantes :

us(cmi,j , t) =
∑
k

wFF
k (cmi,j , t)x

m
k (t)

us+(cmi,j , t) = us(cmi,j , t) + λup(cmi,j , t)
τ(cmi,j , t) = τ0(1 + θ(cmi,j , t)

2)

θ(cmi,j , t+ δt) =
1

τ(cmi,j , t)
us+(cmi,j , t)

2 + (1− 1

τ(cmi,j , t)
)θ(cmi,j , t)

η(cmi,j , t) =
η0

(1 + θ(cmi,j , t)
2)

β(cmi,j , t) = β0(1 + h(θ(cmi,j , t)))

∀k, wFF
k (cmi,j , t+ δt) = wFF
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m
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(
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s+(cmi,j , t)− θ(cmi,j , t))
−β(cmi,j , t)N(up(cmi,j , t))u

s+(cmi,j , t)
2wFF

k (cmi,j , t)
)

avec β0 le taux de régulation de base, h une fonction croissante et N une fonction permettant de détecter
l’absence de modulation. La fonction h a été prise en pratique comme la fonction carré afin de pouvoir
factoriser le calcul de l’évolution des paramètres dans le but d’une accélération de la simulation.

Ces paramètres adaptatifs permettent de réduire le nombre de pas de temps nécessaires à la conver-
gence et donc le temps des simulations. C’est la raison pour laquelle nous les avons utilisés dans nos
simulations. Il est à noter qu’aucune étude théorique n’a été menée sur une éventuelle influence de ces
paramètres adaptatifs sur les propriétés de la règle BCM. Nos tests pratiques semblent suggérer qu’aucune
modification de comportement n’a lieu.

A.1.2 Modifications pour l’activité perceptive
Dans notre modèle, l’activité perceptive d’une colonne corticale située à la ième ligne et à la jème

colonne d’une carte modale m isolée au temps t dans notre modèle est calculée suivant l’équation

up(cmi,j , t+ δt) = g

up(cmi,j , t) + δt

−up(cmi,j , t) + f

 ∑
(i′,j′)6=(i,j)

wLi′,j′(c
m
i,j)u

p(cmi′,j′ , t)

+ αus(cmi,j , t)


avec wL les poids latéraux, α la force du terme afférent et us l’activité sensorielle (voir le chapitre 9 pour
plus de précisions).

Le calcul de l’activité perceptive dans le cas du modèle SOMMA est effectué suivant une équation
similaire, seul le terme afférent change et prend en compte l’activité corticale de la colonne (voir le
chapitre 9). Les adaptations que nous décrivons dans cette section sont donc également applicables au
modèle SOMMA.

Champs récepteurs pour le terme afférent

L’équation d’évolution de l’activité perceptive a pour propriété de faire émerger une bulle d’activité
dans la carte là où l’activité afférente est la plus spatialement cohérente (voir le chapitre 4). Lors de
nos simulations, l’activité afférente est convoluée avec un filtre gaussien, ce qui augmente sa cohérence
spatiale. Cela a pour but de faciliter l’émergence d’une activité perceptive et ainsi d’accélérer les temps
d’apprentissages. En pratique, nous avons bien observé la réduction du nombre de pas de temps nécessaire
à la convergence mais aucune différence significative dans les résultats obtenus. Ainsi, dans le cas d’une
carte modale isolée, le terme afférent αus(cmi,j , t) est remplacé par

α
∑
(i′,j′)

wIi′,j′(c
m
i,j)u

s(cmi,j , t)

avec wI définissant un profil de poids gaussien. Cette convolution de l’activité afférente pour un filtre
gaussien est également appliquée pour le modèle SOMMA.

La convolution du terme afférent peut être vue comme le fait que l’étage perceptif d’une colonne
donnée reçoit l’activité sensorielle des colonnes proches avec des connexions de poids fixes au profil
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gaussien. Cette modification aurait pu être intégrée directement dans notre modèle SOMMA puisqu’elle
respecte notre paradigme de calcul. Nous avons cependant décidé de choisir la colonne corticale comme
unité de calcul de base avec comme sortie l’activité perceptive, la seule à être reçue par d’autres colonnes.

Sigmoïdes

En pratique, nous avons choisi f égale à la fonction identité car cela permet de réduire le temps de
calcul nécessaire à l’évaluation de l’activité perceptive. Par ailleurs, g a été choisie linéaire par morceaux
de sorte que :

g(x) =

 0 si x < 0
M si x > M
x sinon

Une telle fonction fournie une bonne approximation d’une sigmoïde tout en étant calculable plus rapide-
ment que l’évaluation exacte d’une fonction sigmoïde.

Pas de temps adaptatif

L’équation utilisée pour l’évolution de l’activité perceptive provient de l’application de la méthode
d’Euler sur une équation différentielle (voir le chapitre 4). En pratique, afin d’accélérer la simulation,
nous utilisons un pas de discrétisation temporelle adaptatif pour l’évaluation des activités de la carte ce
qui n’a d’incidence que pour le calcul de l’activité perceptive. Nous utilisons l’équation suivante pour le
calcul de δt :

δt = δt0(1 + ωmax
i,j

up(cmi,j , t))

avec δt0 le pas de temps initial et ω un paramètre fixe. Un tel calcul ne respecte plus le principe de localité
mais cela ne pose pas de problème puisqu’il s’agit uniquement d’une astuce d’implémentation permettant
d’accélérer la simulation.

Ainsi, plus l’activité perceptive converge, plus le pas de temps utilisé est important. L’augmentation du
pas de temps peut engendrer de plus grandes erreurs d’approximation de calculs. Leurs conséquences sur
la dynamique globale du système sont a priori faibles. En effet, les erreurs de calculs les plus importantes
sont faites quand l’activité perceptive est importante dans une colonne ce qui correspond à l’émergence
d’une bulle d’activité, point stable de l’équation.

A.2 Implémentation logicielle
Nous présentons dans cette section les différents outils et bibliothèques dont nous nous sommes ser-

vis pour les prototypages et les simulations de notre modèle dont les résultats sont présentés dans les
chapitres 6 et 9.

A.2.1 DANA/NADA
DANA (Distributed Asynchronous Numerical and Adaptive computing framework) est une biblio-

thèque écrite en Python permettant, en particulier, de simuler des réseaux de neurones décrits à un
niveau mésoscopique. Le plus grand intérêt de Python pour la simulation de réseaux de neurones réside
dans le fait qu’il s’agit d’un langage interprété, ce qui permet d’accéder et de modifier le modèle durant
la simulation. Cela fournit une grande flexibilité d’utilisation en pratique. De plus, Python dispose de
nombreuses bibliothèques existantes permettant de faciliter la description du modèle. Par ailleurs, pour
l’évolution du modèle, la bibliothèque DANA s’appuie sur la bibliothèque de calcul scientifique Numpy.
L’implémentation de cette dernière est en C ce qui permet d’avoir des temps de simulation acceptables
par rapport à ceux qui pourraient être obtenus avec des langages compilés. Cependant, la bibliothèque
Numpy est incapable, pour le moment, d’exploiter le parallélisme des multi processeurs actuels.

Techniquement, dans la bibliothèque DANA, un modèle se décrit comme un ensemble de cartes et de
connexions reliant ces différentes cartes. Chaque carte est un ensemble de tableaux multidimensionnels,
chacun représentant l’ensemble des valeurs réelles des unités constituant la carte pour un champ donné.
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Par exemple, une carte modale est représentée par trois matrices, une pour l’activité sensorielle, une
pour l’activité corticale et une pour l’activité perceptive. Les activités d’un champ donné sont évaluées
de manière synchrone pour toute la carte. En revanche, la modification des différents champs se fait de
manière itérative au sein d’une carte et l’évolution des différentes carte se fait également de manière
itérative au niveau du modèle complet. Le mode de calcul proposé par la bibliothèque NADA se situe
ainsi entre une évaluation synchrone, qui correspondrait à la mise à jour de l’ensemble du modèle en
même temps, et une évaluation asynchrone, pour laquelle le moment de mise à jour de chaque champ de
chaque unité d’une carte serait indépendant. Pour plus de détails sur la bibliothèque DANA, le lecteur
peut se référer à l’annexe C de [Fix, 2008] ainsi qu’au site officiel http://dana.loria.fr/.

La bibliothèque DANA offre une prise en main rapide grâce à une surcouche permettant une descrip-
tion intuitive du réseau de neurones à simuler ainsi qu’un module de visualisation simple. Cependant,
cette surcouche entraîne l’augmentation du temps nécessaire aux simulations. Or, en raison de la taille
conséquente du modèle SOMMA, nous avons essayé de réduire les temps de simulation nécessaires. Pour
cela nous avons développé notre propre bibliothèque NADA, en collaboration avec Thomas Girod et Ni-
colas Rougier, dont les principes sont fortement inspirés de ceux de DANA (voir [Girod, 2010] pour plus
de détails). Les bibliothèques DANA et NADA ont été principalement utilisées pour le prototypage de
nos modèles. Concernant les simulations que nous avons mené pour caractériser de manière systématique
le comportement de nos modèles, elles ont été intégralement codée avec la bibliothèque Numpy en res-
pectant les principes généraux de NADA. Cela a permis d’accélérer encore les simulations, en supprimant
la surcouche de NADA, la facilité d’utilisation procurée par cette dernière étant alors inutile.

A.2.2 Calcul des champs neuronaux
Dans notre modèle, le calcul de l’activité perceptive répond au paradigme de la CNFT pour lequel

chaque unité est connectée à toutes les autres via des connexions latérales (voir le chapitre 4). Dans nos
simulations, l’activité perceptive d’une carte bidimensionnelle de taille n×n est représentée par un vecteur
de taille n2 et le poids des connexions latérales entre les différentes unités de cette carte correspond à
une matrice de taille n2×n2. Le calcul du terme latéral de l’équation d’évolution de l’activité perceptive
correspond alors à la multiplication de la matrice de connexion par le vecteur des activités perceptives
et a une complexité en O(n4). Une méthode permettant d’accélérer ce calcul consiste à utiliser une
décomposition en valeurs singulières de la matrice de connexion.

Soit M une matrice de taille m × l contenant des valeurs réelles ou complexes. Le théorème de la
décomposition en valeur singulières (Singular Value Decomposition en anglais) montre qu’il existe une
matrice U de taille m × m unitaire, une matrice Σ diagonale de taille m × l dont les coefficients sont
positifs ou nuls et une matrice U de taille l × l unitaire tel que M = UΣV ∗ avec V ∗ la matrice adjointe
de V .

Dans notre cas, la matrice M est une matrice carrée réelle de taille n×n dont les valeurs représentent
les connexions en différences de gaussiennes entre les différentes unités de notre carte. Par la structuration
des données, la matrice Σ de la décomposition en valeurs singulières de M ne contient que trois valeurs
significativement positives, peu importe la taille de la matrice de connexion. La multiplication du vecteur
représentant l’activité perceptive par la matrice de connexion peut ainsi n’être calculée que pour ces trois
valeurs (voir l’annexe B de la thèse de Fix [Fix, 2008] pour plus de détails). La complexité du calcul du
terme latéral de l’activité perceptive est alors en O(n3). À cela doit être ajouté la complexité du calcul
de la décomposition en valeurs singulières de la matrice de connexion, qui peut être également effectué en
O(n3) [Golub and Van Loan, 1996,Pressa et al., 2007]. Cependant, comme dans notre modèle les poids
de ces connexions sont fixes, la décomposition peut n’être faite qu’au début de la simulation et non à
chaque calcul de l’activité perceptive.

A.3 Complexité et temps de calcul
Modèle SOMMA

Dans cette section, nous donnons un ordre d’idée de la complexité de calcul d’un pas de temps de
simulation de notre modèle SOMMA dans le cas d’un ensemble de N cartes modales bidimensionnelles.

http://dana.loria.fr/
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Calculons la complexité des calculs nécessaires pour la ième carte modale, notée mi, de taille ni × ni
et recevant des stimuli de taille mi. Son étage sensoriel reçoit un flux montant via une matrice de
connexions de taille ni × ni × mi. La complexité du calcul de l’activité sensorielle est par conséquent
en O(n2imi). La taille de la matrice de connexion utilisée pour les connectivités multimodales reçues par
les étages corticaux est

∑
j 6=i

n2in
2
j . Nous n’avons pas mentionné la taille des champs récepteurs des étages

corticaux car, pour des raisons pratiques, nous représentons des connexions totales entre les cartes dans
nos simulations, le poids des connexions inexistantes dans le modèle étant forcées à zéro. La complexité
du calcul de l’activité corticale est donc en O(

∑
j 6=i

n2in
2
j ). Nous avons vu dans la section A.2.2 que le

terme latéral de l’activité perceptive pouvait être calculé en O(n3i ). Comme les complexités des calculs
des termes afférent et de fuite sont en O(n2i ), la complexité du calcul de l’activité perceptive est en
O(n3i ). Par conséquent, la complexité de la modification des activités pour la ième carte modale est égale
à O(n2imi +

∑
j 6=i

n2in
2
j + n3i ). Il faut ajouter à cela la complexité de la modification des poids. La règle

BCMu utilisée pour la modification des poids montants a une complexité en O(n2imi). La règle Widrow
Hoff permettant l’évolution des poids multimodaux a une complexité valant O(

∑
j 6=i

n2in
2
j ). La complexité

totale de la simulation d’un pas de temps de l’ensemble de notre modèle est ainsi :

O(
∑
i

n2i (mi +
∑
j 6=i

n2j + ni))

Lors de nos expériences, comme les cartes utilisées ont la même taille n × n et que la taille des entrées
est inférieure ou égale à celle des cartes, la complexité totale d’un pas de temps de la simulation vaut :

O(N2n4)

En pratique, avec les paramètres que nous avons utilisés (voir l’annexe B) et deux cartes modales de
taille 20 × 20 recevant chacune des stimuli de taille 400, la convergence du système nécessite plusieurs
dizaines de millions de pas de temps. Cela se traduit par un temps de simulation de plusieurs jours voire
plusieurs semaines avec un ordinateur récent pour obtenir la convergence du modèle.

Carte modale isolée

La simulation d’une carte modale isolée ne nécessite pas le calcul de l’activité corticale ni l’apprentis-
sage des poids multimodaux. La complexité de simulation d’un pas de temps d’une carte modale isolée
de taille n× n, recevant des stimuli de taille m, vaut ainsi

O(n2m+ n3)

Cette complexité est d’un ordre inférieur à celle dans le cas multimodal. De plus, comme l’activité
perceptive se stabilise plus rapidement car elle n’a pas besoin de relaxer de contraintes multimodales, le
temps de présentation de chaque exemple peut être fortement réduit.

En pratique, avec les paramètres mentionné dans l’annexe B (avec le pas d’apprentissage valant 105)
pour une carte modale de taille 20 × 20 recevant chacune des stimuli de taille 400, la convergence du
système nécessite quelques dizaines de millions de pas de temps. Cela se traduit par quelques heures à
quelques jours de simulation sur un ordinateur récent pour obtenir la convergence du modèle.
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Annexe B

Paramètres utilisés dans nos
expérimentations

À des fins de reproductibilité de nos expérimentations, nous donnons dans cette section les équations
et les paramètres utilisés pour notre modèle de carte modale isolée (voir le chapitre 6) et pour notre
modèle SOMMA (voir le chapitre 9). En pratique, lors de l’implémentation logicielle de nos modèles,
l’évolution des différentes activités d’une même colonne et la mise à jour des poids des connexions ont
été effectuées de manière itérative, l’ensemble des colonnes étant modifié en même temps. Il peut résulter
de ce mode de calcul de légères différences avec les équations présentées dans les chapitres 6 et 9.

B.1 Carte modale isolée

B.1.1 Équations
Les équations ci-dessous sont données pour le calcul des différentes activités au temps t + δt d’une

colonne corticale située à la ième ligne et à la jème colonne d’une carte modale m, colonne qui est notée
cmi,j . L’ensemble des équations est identique pour toutes les colonnes de la carte.

us(cmi,j , t+ δt) =
∑
k

wFF
k (cmi,j , t)x

m
k (t+ δt)

up(cmi,j , t+ δt) = g

up(cmi,j , t) + δt

−up(cmi,j , t) +
∑

(i′,j′)6=(i,j)

wLi′,j′(c
m
i,j)u

p(cmi′,j′ , t)+

α
∑
(i′,j′)

wIi′,j′(c
m
i,j)u

s(cmi,j , t+ δt)


us+(cmi,j , t+ δt) = us(cmi,j , t+ δt) + λup(cmi,j , t+ δt)

θ(cmi,j , t+ δt) =
1

τ
us+(cmi,j , t+ δt)2 + (1− 1

τ
)θ(cmi,j , t)

∀k, wFF
k (cmi,j , t+ δt) = wFF

k (cmi,j , t) + ηxmk (t+ δt)us+(cmi,j , t+ δt)(us+(cmi,j , t+ δt)− θ(cmi,j , t+ δt))

us(cmi,j , t) (respectivement up(cmi,j , t)) correspondant à l’activité sensorielle (respectivement perceptive)
de la colonne cmi,j au temps t et xm(t + δt) = (xm1 (t+ δt), ..., xml (t+ δt)) le stimulus courant.

Les différentes activités sont nulles au temps t = 0, chaque poids montant wFF
k (cmi,j , t) est choisi de

manière aléatoire uniforme entre 0 et w et les poids latéraux sont tels que

wLi′,j′(c
m
i,j) = Ae−

d(cmi,j ,c
m
i′,j′ )

2

a2 −Be−
d(cmi,j ,c

m
i′,j′ )

2

b2
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Pour rappel, l’utilisation de poids wI pour le terme afférent, tels que wIi′,j′(c
m
i,j) = e−

d(cmi,j ,c
m
i′,j′ )

2

c2 , est lié
à une accélération du temps de simulation (voir l’annexe A).

B.1.2 Paramètres

Nous listons ci-dessous les différentes valeurs des paramètres des équations précédentes utilisées lors
de nos simulations.

– activité perceptive

– g(x) =

 0 si x < 0
1 si x > 1
x sinon

– d(cmi,j , c
m
i′,j′) =

√
(i− i′)2 + (j − j′)2

– A = 80
N2 , B = 100

3N2 , a = 0.11
√

2N et b =
√

2N avec N la taille de la carte que l’on suppose carrée.
Pour rappel la définition d’un profil de poids des connexions latérales proportionnel à la taille de
la carte permet d’obtenir une meilleure discrimination de l’environnement avec un N plus élevé
(voir le chapitre 6)

– α = 0.04
– c =

√
2

– δt est un pas de temps adaptatif (voir l’annexe A) tel que, au temps t, δt = 0.06(1 + 5 max
i,j

up(cmi,j , t))

– apprentissage sensoriel
– λ = 5
– τ a été choisi parmi les valeurs 103, 104 et 105 suivant les expériences. Une valeur de τ plus

importante permet de prendre en compte des stimuli plus rares dans l’environnement (voir le
chapitre 6) mais augmente en contrepartie les temps de simulation.

– η = 0.1
τ

– w = 0.001 sauf mention explicite dans le chapitre 6 ou pour les images naturelles où w = 0.01
afin d’accélérer la simulation

Par ailleurs, chaque stimulus a été présenté pendant 200δt, c’est-à-dire pendant 200 mises à jour des
activités et des poids, de manière à obtenir une activité dans la carte qui soit stable la majorité du temps
de présentation du stimulus (voir le chapitre 6 pour plus de détails).

B.2 Modèle SOMMA

Les équations ci-dessous sont données pour le calcul des différentes activités au temps t + δt d’une
colonne corticale située à la ième ligne et à la jème colonne d’une carte modale m, colonne qui est notée
cmi,j . L’ensemble des équations est identique pour toutes les colonnes d’une même carte et pour toutes les
cartes du modèle.
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us(cmi,j , t+ δt) =
∑
k

wFF
k (cmi,j , t)x

m
k (t+ δt)

uc(cmi,j , t+ δt) =
∑

(m′,i′,j′)∈RF(cmi,j)

wLm′,i,j(c
m
i,j , t)u

p(cm
′

i′,j′ , t)

up(cmi,j , t+ δt) = g

up(cmi,j , t) + δt

−up(cmi,j , t) +
∑

(i′,j′)6=(i,j)

wLi′,j′(c
m
i,j)u

p(cmi′,j′ , t)+

α
∑
(i′,j′)

wIi′,j′(c
m
i,j)u

s(cmi,j , t+ δt)(uc(cmi,j , t+ δt) + γ)


us+(cmi,j , t+ δt) = us(cmi,j , t+ δt) + λup(cmi,j , t+ δt)

θ(cmi,j , t+ δt) =
1

τ
us+(cmi,j , t+ δt)2 + (1− 1

τ
)θ(cmi,j , t)

β(cmi,j , t+ δt) = β0(1 + θ(cmi,j , t+ δt)2)

∀k, wFF
k (cmi,j , t+ δt) = wFF

k (cmi,j , t) + ηxmk (t+ δt)
(
us+(cmi,j , t+ δt)(us+(cmi,j , t+ δt)− θ(cmi,j , t+ δt))

−β(cmi,j , t+ δt)N(up(cmi,j , t+ δt))us+(cmi,j , t+ δt)2wFF
k (cmi,j , t)

)
∀(m′, i′, j′) ∈ RF(cmi,j),

wLm′,i′,j′(c
m
i,j , t+ δt) = wLm′,i′,j′(c

m
i,j , t) + η′up(cm

′

i′,j′ , t+ δt)(up(cmi,j , t+ δt)− uc(cmi,j , t+ δt))

us(cmi,j , t) (respectivement uc(cmi,j , t) et up(cmi,j , t)) correspondant à l’activité sensorielle (respective-
ment corticale et perceptive) de la colonne cmi,j au temps t, xm(t + δt) = (xm1 (t + δt), ..., xml (t + δt)) le
stimulus courant et RF(cmi,j) l’ensemble des triplets (m′, i′, j′) tel que cmi,j et cm

′

i′,j′ soient reliées par une
connexion multimodale, connexion qui, pour rappel, est faite sous la forme d’une carré de taille lmm′ (voir
le chapitre 9).

Les différentes activités sont nulles au temps t = 0, chaque poids montant wFF
k (cmi,j , t) est choisi de

manière aléatoire uniforme entre 0 et w, chaque poids multimodal wLm′,i′,j′(c
m
i,j , t) est choisi de manière

uniforme entre 0 et w′ et les poids latéraux ainsi que les poids pour le terme afférent sont identiques au
cas d’une carte modale isolée (voir la section B.1.1).

B.2.1 Paramètres
La presque totalité des paramètres utilisés pour les tests d’une carte modalité isolée (voir la sec-

tion B.1.2) a été réutilisé dans le modèle SOMMA. Nous ne précisons dans cette section que les paramètres
qui ont différé ainsi que les paramètres liés à la mise en relation des différentes cartes modales.

– activité corticale
– lmm′ a été pris identique pour toutes les connexions. Nous avons testé les valeurs 3 et 7 sans que

cela ne semble avoir de réelle incidence sur le comportement émergent du modèle.
– activité perceptive
– γ a été pris parmi les valeurs 0.01, 0.05 et 0.1. Une valeur plus faible permet une meilleure

prise en compte de l’information multimodale et donc un meilleur apprentissage mais a pour
conséquence d’augmenter les temps de simulations puisque la perception multimodale apparaît
plus tardivement (voir le chapitre 9 pour la dynamique).

– apprentissage sensoriel
– τ = 103. Si τ a été pris plus faible que dans le cas monomodal cela est uniquement dû à une

limitation du temps de simulation.
– β0 = 0.1η

– N(x) =
1

1 + e100(x−0.05)
– w = 0.01. De la même manière que τ , w a été choisi plus faible pour des raisons de simulations,
au détriment de la qualité des auto-organisations conjointes obtenues.
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– apprentissage cortical
– η′ = 10−5

– w′ = 0.05
Dans le cas du modèle SOMMA, chaque stimulus a été présenté pendant 2000δt, afin de permettre

l’émergence de la perception multimodale, ce qui prend plus de temps que dans le cas d’une carte isolée
(voir le chapitre 9).



Annexe C

Profil de réponse BCM

Nous montrons sur la figure C.1 le profil de réponse d’une unité après apprentissage de la règle BCM
(voir le chapitre 5). L’unité a été soumise à des stimuli provenant d’un environnement de taille 20 × 20
torique contenant une unique gaussienne unitaire, de variance

√
1.5, conformément au protocole que nous

avons utilisé pour les tests de notre modèle (voir le chapitre 6). Le profil de réponse des étages sensoriels des
colonnes de notre modèle est similaire à celui présenté ci-dessous, certaines légères différences apparaissant
par l’influence de l’activité perceptive sur l’apprentissage (voir les chapitres 5 et 8).

Figure C.1 – Exemple de courbe de réponse d’unité après apprentissage de la règle BCM (se référer au
texte pour plus de détails). La valeur en (x, y) sur la figure correspond à la réponse de l’unité lorsqu’elle
reçoit un stimulus contenant une gaussienne à l’emplacement (x, y).
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Annexe D

Étude mathématique de la règle BCMu

D.1 Système étudié

Les équations de la règle BCMu que nous proposons dans le chapitre 8 sont les suivantes :

u(t) =
∑
i

wi(t)xi(t) + λm(t)

θ(t) =
1

τ

∫ t

−∞
u(t)2e−

t−t′
τ dt′

∀i, dwi(t)
dt

= ηxi(t)(u(t)(u(t)− θ(t))− βN(m(t))u(t)2wi(t))

avec w(t) = (w1(t), ..., wn(t)) le vecteur de poids synaptiques, x(t) = (x1(t), ..., xn(t)) le stimulus courant,
m(t) le signal de modulation, λ la force de la modulation, τ la fenêtre temporelle utilisée pour le calcul du
seuil flottant LTP/LTD θ(t), η le taux d’apprentissage, β la force du désapprentissage et N une fonction
permettant de détecter l’absence de modulation (voir le chapitre 8 pour plus de détails).

Afin de pouvoir étudier les solutions de ce système et la stabilité de ces solutions, nous devons faire
un certain nombre d’hypothèses :

– Le stimulus courant est choisi parmi un ensemble de n stimuli orthonormés. Ces stimuli sont notés
x1 = (1, 0, ..., 0) à xn = (0, ..., 0, 1) et leurs probabilités d’apparitions respectives dans le flux
d’entrée sont p1 à pn. Avec de tels stimuli, l’activité lorsque x(t) = xi, notée ui(t), est égale à
wi(t), ce qui permet une simplification de l’équation de variation des poids qui devient ∀i, dwi(t)dt =
ηxi(t)u(t)(u(t)− θ(t)− βN(m(t))u(t)2).

– Le signal de modulation est constant à partir d’un temps t0 par rapport à chacun des stimuli. Nous
noterons alors mi le signal de modulation reçu lorsque x(t) = xi.

– La distribution des stimuli est stationnaire dans le flux d’entrée et l’horizon temporel τ utilisé pour

le calcul du seuil flottant est suffisamment grand pour pouvoir approximer θ(t) par
n∑
i=1

piu
2
i .

Sous ces hypothèses, la règle BCMu peut s’écrire :

u(t) =
∑
i

wi(t)xi(t) + λm(t)

θ(t) =

n∑
i=1

piu
2
i

∀i, dwi(t)
dt

= ηxi(t)u(t)(u(t)− θ(t)− βN(m(t))u(t)2)

La règle a convergé lorsque la variation du vecteur de poids est nulle lors de la présentation de chacun
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des stimuli. Il en résulte que le système dont nous cherchons les solutions est le suivant :
θ =

n∑
i=1

piu
2
i

0 = ηx1u1(u1 − θ − β1u21)
...
0 = ηxnun(un − θ − βnu2n)

avec ∀i, βi = βN(mi). Les équations de variation de poids sont notées de manière vectorielle.

D.1.1 Stimuli non modulés

Dans le cas où aucun des stimuli n’est modulé, on a ∀i,mi = 0 et on note ∀i, βi = β. Le système
devient alors 

θ =

n∑
i=1

piu
2
i

0 = ηx1u1(u1 − θ − βu21)
...
0 = ηxnun(un − θ − βu2n)

Il en résulte que pour tout i, ui = 0 ou ui−θ−βu2i = 0. Notons l’ensemble des indices E = {1, ..., n} et
E1 le sous-ensemble de E, possiblement vide, contenant les indices i tels que ui = 0. Pour i ∈ E \E1, on
a θ = ui− βu2i > 0 et donc ui > 0. Par conséquent, pour tout couple d’indices (i0, i1) ∈ E \E1×E \E1,
on a ui0 − βu2i0 = ui1 − βu2i1 ce qui amène ui0 = ui1 ou ui0 + ui1 = 1

β . Le sous-ensemble E \ E1 peut
ainsi être découpé en deux sous-ensemble E2 et E3, tel que ∀i ∈ E2, ui = u et ∀i ∈ E3, ui = 1

β − u avec
0 < u < 1

β . Les ensembles E2 et E3 peuvent être vides et si E2 est vide alors E3 l’est aussi car il est défini
par rapport à E2.

Par conséquent, on a θ =
∑
i∈E2

piu
2 +

∑
i∈E3

pi(
1

β
− u)2 = pu2 + p′(

1

β
− u)2 avec p =

∑
i∈E2

pi et p′ =
∑
i∈E3

pi.

On a alors u− pu2 − p′( 1
β − u)2 − βu2 = 0 ce qui amène à u =

β + 2p′ +
√
β2 − 4pp′

2β(p+ p′ + β)
(solution que l’on

note γ1) ou u =
β + 2p′ −

√
β2 − 4pp′

2β(p+ p′ + β)
(solution que l’on note γ2).

Afin d’étudier la stabilité de ces solutions, nous rajoutons au vecteur de poids à l’équilibre une per-
turbation notée ξ provoquant une nouvelle réponse du neurone au stimulus xi notée u′i telle que

u′i = ui + εi

avec εi = ξ.xi. La valeur du seuil LTP/LTD est également modifiée et l’on a

θ′ = θ + 2
∑
i∈E

piuiεi +O(||ξ||2)

La variation temporelle de ξ due à la présentation de xi notée ξ̇i vaut ξ̇i = ηu′i(u
′
i − θ′ − βu′i

2
) ce qui

donne

ξ̇i =


ηxiεi(εi − θ − 2

∑
j∈E

pjujεj) +O(||ξ||3) si i ∈ E1

ηxiui(εi − 2
∑
j∈E

pjujεj − 2βuiεi) +O(||ξ||2) si i ∈ E2 ∪ E3

La variation totale de la norme de ξ au carrée est égale à
d||ξ||2

dt
= 2

∑
i∈E

piξ.ξ̇i. Si la norme de la pertur-

bation diminue, ce qui se traduit par une valeur de la dérivée négative pour n’importe quelle perturbation
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ξ, alors l’état correspondant est stable car une légère perturbation ne provoque pas un changement de
l’état d’équilibre. Dans le cas contrainte, l’état est instable.

Il peut être remarqué que si β � p et β � p′, ce qui est généralement le cas en pratique puisque
chaque stimulus est rare, alors γ1 ≈ 1

β (donc 1
β − γ1 ≈ 0) et γ2 ≈ 0 (donc 1

β − γ2 ≈
1
β ), ce qui peut être

approché par E3 = ∅. Le cas 3 de notre étude qui va suivre arrive donc rarement en pratique.

cas 1 : E2 = E3 = ∅

Dans le cas où E2 = E3 = ∅, ce qui correspond à un neurone qui répond 0 à l’ensemble des stimuli,
on a θ = 0 et donc

d||ξ||2

dt
= 2ξ.

∑
i∈E1

piξ̇i

= 2η
∑
i∈E1

piε
3
i +O(||ξ||4)

La variation de la norme de la perturbation peut donc être positive si l’on choisit ξ tel que ∃i, εi > 0.
L’équilibre est par conséquent instable.

cas 2 : E2 6= ∅ et E3 = ∅

Dans le cas où E2 6= ∅ et E3 = ∅, on a p′ = 0 et on donc ∀i ∈ E2, ui = γ1 = 1
p+β (car γ2 = 0) et

θ = p
(p+β)2 .

d||ξ||2

dt
= 2ξ.(

∑
i∈E1

piξ̇i +
∑
i∈E2

piξ̇i)

= 2η
1

(p+ β)2

∑
i∈E2

piεi(εi(p− β)− 2
∑
j∈E2

pjεj) +O(||ξ||3)

– Si card(E2) = 1 (E2 = {i0}), on a p = pi0 et

d||ξ||2

dt
= −2η

pi0
(pi0 + β)

ε2i0 +O(||ξ||3)

donc l’état est stable.
– Si card(E2) = 2 (E2 = {i0, i1}), on a p = pi0 + pi1 et

d||ξ||2

dt
= 2η

1

(pi0 + pi1 + β)2
(pi0(pi1 − pi0 − β)ε2i0 + pi1(pi0 − pi1 − β)ε2i1 − 4pi0pi1εi0εi1) +O(||ξ||3)

En étudiant le signe de la fonction, on obtient que si β < pi0 + pi1 , l’état est instable, et que l’état
est stable sinon.

– Si card(E2) > 2, on a

d||ξ||2

dt
= 2η

1

(p+ β)2

∑
i∈E2

piεi(εi(p− 2pi − β)− 2
∑

j∈E2 j 6=i

pjεj) +O(||ξ||3)

Si ∃i0, β < p−2pi0 alors l’équilibre est instable (il suffit de choisir ξ tel que εi0 > 0 et εj = 0,∀j 6= i0).
Au contraire, si β ≥ p, alors

d||ξ||2

dt
≤ −4η

1

(p+ β)2

∑
i∈E2

piεi(
∑
j∈E2

pjεj) +O(||ξ||3)

= −4η
1

(p+ β)2
(
∑
i∈E2

piεi)
2 +O(||ξ||3)

et l’état est stable.
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cas 3 : E2 6= ∅ et E3 6= ∅

Dans le cas où E2 6= ∅ et E3 6= ∅, on a

d||ξ||2

dt
= 2ξ.(

∑
i∈E1

piξ̇i +
∑
i∈E2

piξ̇i +
∑
i∈E3

piξ̇i)

= 2η

u∑
i∈E2

piεi(εi(1− 2βu)− 2u
∑
j∈E2

pjεj − 2(
1

β
− u)

∑
j∈E3

pjεj)+

(
1

β
− u)

∑
i∈E3

piεi(−εi(1 + 2βu)− 2u
∑
j∈E2

pjεj − 2(
1

β
− u)

∑
j∈E3

pjεj)

+O(||ξ||3)

La variation de la norme de ξ définit une fonction à n variables en ε1, ..., εn qui s’annule ainsi que
l’ensemble de ses dérivées partielles en (0, ..., 0). Si le déterminant de la matrice hessienne de cette
fonction au point (0, ..., 0) est négatif, le point (0, ..., 0) est un col donc la fonction prend des valeurs
positives et l’équilibre est par conséquent instable.

Nous avons mené une étude partielle en considérant une variation ne portant que sur deux stimuli xi0

et xi1 avec i0 ∈ E2 et i1 ∈ E3. On a alors

d||ξ||2

dt
= 2η

(
pi0u(1− 2βu− 2pi0u)ε2i0 + pi1(u− 1

β
)(1 + 2βu+ 2pi1(

1

β
− u))ε2i1 − 4pi0pi1(

1

β
− u)εi0εi1

)
Une étude à l’aide d’outils informatiques de calcul symbolique nous conduit au fait que l’équilibre est
instable si β > β0 avec β0 ayant une valeur formelle légèrement différente suivant que u = γ1 ou u = γ2.
Cependant, dans les 2 cas, cette valeur est proche de 1.242.

D.1.2 Stimuli modulés et non modulés
Pour un stimulus xk modulé, βk = 0 et l’on retrouve l’équation d’évolution des poids de la règle BCM,

c’est-à-dire que si x(t) = xk alors ∀i, dwi(t)dt = ηxki u(t)(u(t)− θ(t)). Le système est ainsi le siège de deux
dynamiques d’évolutions : celle des réponses aux stimuli modulés suivant la règle BCM et celle des réponses
aux stimuli non modulés que nous avons étudiée dans la section précédente. L’étude mathématique des
solutions du système d’équations avec certains stimuli modulés et d’autres non est hors de notre portée.
Nous invitons le lecteur à se reporter au chapitre 8 pour une description de la dynamique d’évolution en
pratique.

D.2 Remarque
L’analyse mathématique de notre règle BCMu a nécessité la restriction des stimuli d’entrées à des

stimuli orthonormés. Il résulte de cette restriction, une variante de notre règle de désapprentissage avec
d’autres équations d’évolutions des poids mais utilisant le même principe de limitation de l’activité pour
un stimulus incohérent. Cette variante a été testé pour certaines expériences effectuées avec notre modèle
SOMMA. Il en a résulté des auto-organisations avec plus de ruptures de continuités comparativement à
celles obtenues avec la règle BCMu, raison pour laquelle nous avons utilisé cette dernière dans l’ensemble
des expériences. D’un point de vue technique, ces résultats semblent être reliés au fait que la courbe de
réponse fournie par l’apprentissage avec la règle BCMu est plus large pour les stimuli que nous utilisons.
Les causes de ce comportement nous sont actuellement inconnues.

Les équations de cette variante de la règle BCMu sont les suivantes :

u(t) =
∑
i

wi(t)xi(t) + λm(t)

θ(t) = Et[u(t)2]

∀i, dwi(t)
dt

= ηxi(t)u(t)(u(t)− θ(t)− βN(m(t))u(t)2)
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avec w(t) = (w1(t), ..., wn(t)) les poids synaptiques, x(t) = (x1(t), ..., xn(t)) le stimulus courant, m(t) le
signal de modulation, λ la force de la modulation, η le taux d’apprentissage, β la force du désapprentissage
et N une fonction permettant de détecter l’absence de modulation. L’étude des points stables que nous
avons faite pour la règle BCMu reste valide pour cette variante avec des stimuli quelconques linéairement
indépendants.
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Résumé
Cette thèse traite de la problématique de l’unification de différents flux d’informations modales qui

peuvent provenir des senseurs d’un agent. Cette unification, inspirée des expériences psychologiques
comme l’effet ventriloque, s’appuie sur la détection de corrélations, définies comme des motifs spa-
tiaux qui apparaissent régulièrement dans les flux d’entrée. L’apprentissage de l’espace des corrélations
du flux d’entrée échantillonne cet espace et généralise les échantillons appris. Cette thèse propose des
principes fonctionnels pour le traitement multimodal de l’information qui ont aboutit à l’architecture
connexionniste, générique, modulaire et cortico-inspirée SOMMA (Self-Organizing Maps for Multimodal
Association). Dans ce modèle, le traitement de chaque modalité s’effectue au sein d’une carte corticale.
L’unification multimodale de l’information est obtenue par la mise en relation réciproque de ces cartes.
L’échantillonnage et la généralisation des corrélations reposent sur une auto-organisation contrainte des
cartes. Ce modèle est caractérisé par un apprentissage progressif de ces propriétés fonctionnelles : les
propriétés monomodales amorcent l’émergence des propriétés multimodales et, dans le même temps, l’ap-
prentissage de certaines corrélations par chaque carte est un préalable à l’auto-organisation de ces cartes.
Par ailleurs, l’utilisation d’une architecture connexionniste et d’un apprentissage continu et non super-
visé fournit au modèle des propriétés de robustesse et d’adaptabilité qui sont généralement absentes des
approches informatiques classiques.

Mots-clés: multimodalité, auto-organisation, réseau de neurones, apprentissage continu et non supervisé

Abstract
This thesis focuses on unifying multiple modal data flows that may be provided by sensors of an

agent. This unification, inspired by psychological experiments like the ventriloquist effect, is based on
detecting correlations which are defined as temporally recurrent spatial patterns that appear in the input
flows. Learning of the input flow correlations space consists on sampling this space and generalizing these
learned samples. This thesis proposed some functional paradigms for multimodal data processing, leading
to the connectionist, generic, modular and cortically inspired architecture SOMMA (Self-Organizing Maps
for Multimodal Association). In this model, each modal stimulus is processed in a cortical map. Inter-
connection of these maps provides an unifying multimodal data processing. Sampling and generalization
of correlations are based on the constrained self-organization of each map. The model is characterised
by a gradual emergence of these functional properties : monomodal properties lead to the emergence
of multimodal ones and learning of correlations in each map precedes self-organization of these maps.
Furthermore, the use of a connectionist architecture and of on-line and unsupervised learning provides
plasticity and robustness properties to the data processing in SOMMA. Classical artificial intelligence
models usually miss such properties.

Keywords:multimodal integration, self-organization, neural networks, on-line and unsupervised learning
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