N
N

N

HAL

open science

Simulation neuronale de la vision précoce corticale avec
un modele de Heeger

Sylvie Crahay, Thierry Viéville

» To cite this version:

Sylvie Crahay, Thierry Viéville. Simulation neuronale de la vision précoce corticale avec un modele
de Heeger. [Rapport de recherche] RR-4534, INRIA. 2002. inria-00072054

HAL 1d: inria-00072054
https://inria.hal.science/inria-00072054
Submitted on 23 May 2006

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.


https://inria.hal.science/inria-00072054
https://hal.archives-ouvertes.fr

ISRN INRIA/RR--4534--FR

ISSN 0249-6399

ZIINRIA

INSTITUT NATIONAL DE RECHERCHE EN INFORMATIQUE ET EN AUTOMATIQUE

Simulation neuronale de la vision precoce corticale
avec un modele de Heeger.

S. Crahay & T. Viéville

N° 4534
Septembre 2002

THEME 3

apport
derecherche







%I INRIA

SOPHIA ANTIPOLIS

Simulation neuronale de la vision précoce
corticale avec un modéle de Heeger.

S. Crahay & T. Viéville*

Théme 3 — Interaction homme-machine,
images, données, connaissances
Projet Odyssee

Rapport de recherche n°® 4534 — Septembre 2002 — 66 pages

Résumé : Une simulation neuronale des cartes corticales des aires V1 impli-
quées dans les mécanismes de vision précoce (tel que la détection de contour)
est reportée ici. Le modéle biologiquement plausible sous-jacent est un modéle
de Heeger [2, 8]. Il a été récemment proposé pour rendre compte de maniére
plus générale du fonctionnement de ces opérateurs spatio-temporels, que ce
que les travaux historiques de Hubel et Wiesel proposaient [4, 3].

Notre développement logiciel est basé sur un logiciel libre qui propose une
boite & outil pour la simulation de réseaux de neurones permettant de conce-
voir & la fois des architectures et des modéles neuronaux variés. Notre ajout &
été d’implémenter les neurones “a-la” Heeger et d’expérimenter une architec-
ture représentant les voies visuelles pré-corticales et ’aire corticale V1, sous la
restriction d’'une vision monoculaire et monochromatique.

L’interface logiciel réalisée permet aussi de générer des stimulus corres-
pondant & ce qui est usuellement utilisé en neurophysiologie pour de futures
comparaisons entre cette simulation et des données expérimentales effectives.
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Neuronal simulation of the cortical early vision
using a Heeger model.

Abstract: A neuronal simulation of the cortical V1 maps involved in the early
vision mechanisms (such as edge detection) is reported here. The biologically
plausible underlying model is the Heeger model |2, 8|. It has been recently
proposed as a more general representation of these spatio-temporal models,
than the original propositions of the Hubel and Wiesel pioneer work [4, 3].

The present software development is based on a freeware toolbox used for
neuronal networks simulation allowing the design of both versatile neuronal
architectures and units. Our add-on has been to implement these neurons
“4-1a” Heeger and to experiment an architecture representing pre-cortical vi-
sual pathways and the V1 cortical area under the restrictive hypotheses of
monocular and monochromatic vision.

The software interface also includes a visual stimulus generator correspond-
ing to what is usually used in neuro-physiological experiments with the goal
of performing future comparisons with effective experimental data.

Key-words: Neuronal simulation, Early vision, Heeger model, Edge detec-
tion.
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1 Introduction

Le but de ce rapport est d expliquer toutes les notions nécessaires a la
compréhension du présent travail sur la simulation de 1 activité corticale des
aires V1 a 1"aide d “un réseau de neurones.

Les travaux de Hubel et Wiesel [4, 3| ont permis, entre autres, d établir
le fonctionnement des cellules simples de 1aire visuelle primaire V1. Nous
exposerons donc dans un premier temps leurs travaux. Nous continuerons avec
les colonnes corticales dont parle F. Alexandre [1| qui regroupent des neurones
ayant, des fonctionnalités voisines.

Ainsi, une fois le fonctionnement biologique compris nous nous penche-
rons sur différents réseaux de neurones |6, 7| et mode d “apprentissage afin de
déterminer celui que nous utiliserons.

Nous continuerons avec les modéles de Heeger [5| permettant de simuler
1"activité des cellules simples des aires V1. Nous verrons d abord le modéle
linéaire avec ses qualités et ses défauts. Puis nous verrons une amélioration du
modéle précédent : le modéle normalisé. Nous évaluerons ses points forts et ses
limites.

Pour finir, nous décrirons les différents logiciels de simulation de réseaux de
neurones que nous avons pu trouver, ainsi que les choix techniques effectués.

2 La vision

2.1 Le systéme nerveux

Chaque cellule nerveuse est constituée:

— d’un noyau, assurant les fonction métaboliques,

— d’un axone, fibre nerveuse cylindrique, qui guide les signaux émis par la
cellule vers d’autres cellules,

— dendrites, fibres ramifiées recevant les signaux entrants d’autres cellules,
dites afférentes,

— de synapses, les zones de contact entre axone et dendrite.

RR n° 4534



6 S. Crahay & T. Viéville?

Chaque cellule intégre, c’est & dire fait la somme, des informations affé-
rentes qui lui parviennent, et communique ensuite cette information aux autres
cellules.

axone

=I5
dendrites

F1G. 1 — Schéma d’un neurone.

Le «codage» se fait sous forme d’impulsions nerveuses: la fréquence de dé-
charge varie d’'une impulsion toutes les deux a trois secondes au repos, jusqu’a
plusieurs centaines d’impulsions par secondes quand la cellule est excitée.

Le mécanisme sous-jacent est le suivant: des potentiels d’action sont pro-
duits a la jonction corps cellulaire-axone, propagés jusqu’aux terminaisons axo-
nales, provoquant la libération d’une molécule (neuromédiateur) dans la fente
synaptique, qui va agir sur le neurone postsynaptique en augmentant ou en
diminuant sa probabilité de décharge (selon que la synapse est excitatrice ou
inhibitrice).

Ce mécanisme respecte la loi du tout ou rien: soit la somme des informa-
tions afférentes dépasse un certain seuil, et un potentiel d’action est émis, soit
elle ne le dépasse pas, et rien ne se passe.

2.2 Structure du systéme visuel
2.2.1 Organisation globale

Le schéma illustre les différentes étapes du traitement visuel effectué par le
cerveau :

— L’image est focalisée par le cristallin sur la rétine.

INRIA



Stmulation neuronale de la vision précoce corticale avec un modéle de Heeger.7

Fatentiel — membrane post-
: synap tique

axone

synapse

F1G. 2 — Schéma d’une synapse.

— Les photorécepteurs convertissent ensuite le stimulus visuel en impulsions
électriques, et les transmettent, via le tractus optique aux corps genouillé
latéraux.

— Ceux-ci se projettent alors vers le cortex visuel primaire, grace aux ra-
diations optiques.

— Les informations sont alors diffusées vers les aires corticales supérieures.

troctus optique

cortex
visuel

corps genouillé oo
primaire

latéral radiations
optigues

F1G. 3 — Le systéme visuel (reproduit a partir de [3]).
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Il est intéressant de remarquer que ce schéma représente en fait une mé-
thode expérimentale permettant d’étudier le systéme visuel. L’animal, en gé-
néral un macaque, regarde un écran sur lequel est projeté une image. On
enregistre alors les réponses des cellules a cette simulation visuelle en intro-
duisant une micro-électrode dans une structure du systéme visuel, comme ici,
par exemple, dans le cortex visuel primaire.

Aires corticales supérieures

Corps

genouille Cortex
Retine lateral strie
—> et
. . . . ___}

F1G. 4 — Organisation simplifiée des structures du systéme visuel.

2.2.2 La rétine

La rétine est constituée de trois couches de cellules, les voici dans 1’'ordre
du traitement de 'information visuelle :

— La premiére est constituée de photo-récepteurs, qui sont au nombre de
125 millions par ceil et se divisent en cones (responsables de la perception
des détails et des couleurs), et en batonnets (plus nombreux et permet-
tant la vision crépusculaire).

— La seconde comprend les cellules bipolaires, qui relient les photo-récepteurs
aux cellules ganglionnaires, les cellules horizontales, qui relient les photo-
récepteurs aux cellules bipolaires et les cellules amacrines qui relient les
cellules bipolaires aux cellules ganglionnaires.

INRIA
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nerf
optique

i chigsma
. optigque

£ tractus
o 0 optigue

corps
genouillé
laté ral

Radiations
corfex visuel primaire  optiques

FI1G. 5 — La voie visuelle de l’eil au cortex visuel primaire (reproduit a partir

de [3]).

— La troisiéme est constituée des cellules ganglionnaires, qui sont relative-
ment peu nombreuses (environ un million par ceil).

Entre les 125 millions de photo-récepteurs et le million de cellules ganglion-
naires, il y a donc une "compression" de I'information visuelle. Comment est
elle effectuée? On distingue en fait deux voies dans la rétine:

— La voie directe, qui consiste en un photo-récepteur, relié & une cellule
bipolaire, reliée a une cellule ganglionnaire. Cette voie est compacte, en
ce sens qu’elle associe une cellule ganglionnaire a un photo-récepteur.
Elle correspond a une vision précise et se rencontre surtout prés de la
fovéa, qui est la région centrale de la rétine, et n’est constituée que de

cones.
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— La voie indirecte, qui consiste en plusieurs photo-récepteurs (typiquement
1mm?), utilisant les cellules horizontales et amacrines en plus des cellules
bipolaires et ganglionnaires. Cette voie est diffuse, en ce sens qu’elle
associe une cellules ganglionnaire a de nombreux photo-récepteurs. Elle
correspond & une vision plus floue, la vision périphérique.

[ul TR A TE e TE s e e e s
bitornet =¥ £ E mE___ EER ]
cine 3 iE 3

cellule
hori zontale

cellule amacrine

cellule | |

bipolaire

cellule
ganglionnaire

F1G. 6 — Les cellules de la rétine (reproduit ¢ partir de [3]).
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2.2.3 Les corps genouillés latéraux (L.G.N.)

Description Les corps genouillés latéraux sont constitués d’environ 1,5 mil-
lion de cellules chacun. Outre le relais synaptique provenant de la rétine et se
projetant vers le cortex cérébral, d’autres connexions existent dans les corps
genouillés latéraux:

— celles participant a une rétroaction du cortex cérébral,

— celles issues de la formation réticulée du tronc cérébral (responsable de
lattention et de I'éveil),

— celles reliant latéralement des cellules des corps genouillés latéraux.

Nous pouvons remarquer sur la figure 5 que I'image des deux demi-rétines
droites qui provient de la moitié gauche du champ visuel (puisque les images
sont inversées sur la rétine) aboutit dans I’hémisphére cérébral droit et réci-
proquement.

Les cellules du corps genouillé latéral se distinguent particuliérement par
leur champ récepteur. Il existe deux catégories de cellules: les cellules centre-
ON et les cellules centre-OFF.

Centre-OFF Centre-Of

F1G. 7 — Champs récepteurs de cellules des corps genouillés latérauz.

Mise en évidence

Cellules a centre-ON : Ces cellules sont complétement excitées seulement si
le stimulus lumineux correspond uniquement a la zone centrale du champ
récepteur. Si le stimulus excite tout le champ récepteur alors il y a une
excitation moyenne. Et finalement ’excitation du pourtour du champ ne
donne aucune excitation.

RR n° 4534
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-

SURRAIERELVR on

F1G. 8 — Mise en évidence du champs récepteur d’une cellule a centre-ON (a
gauche se trouve le stimulus lumineux et a droite 'activité de la cellule soumise
a ce stimulus) (reproduit & partir de [3]).

Cellules a centre-OFF : C’est exactement le contraire des cellules & centre-
ON.

2.3 L’aire visuelle primaire
2.3.1 Les réponses des cellules corticales

Celles-ci ont principalement été étudiées par Hubel et Wiesel, en 1958. Le
cortex strié a une épaisseur de 2 mm, une surface de quelques cm?, et comporte
environ 200 millions de cellules, que ’on peut différencier ainsi:

— les cellules & champ récepteur a symétrie circulaire centre/périphérie,
similaires a celles que ’on peut rencontrer dans les corps genouillés laté-
raux,

— les cellules simples, qui ne répondent qu’a des lignes stimulatrices conve-
nablement orientées, comme sur la figure 11, oil 'on peut distinguer une
cellule qui est excitée lorsqu’une ligne convenablement orientée recouvre
son centre, une cellule qui est inhibée lorsque ce méme événement se

INRIA
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F1G. 9 — Mise en évidence du champs récepteur d’une cellule 4 centre-OFF (a
gauche se trouve le stimulus lumineux et a droite ’activité de la cellule soumise
a ce stimulus) (reproduit a partir de [3]).

produit, et une cellule qui distingue la frontiére entre une zone sombre
et une zone claire, si elle a la bonne orientation,

— les cellules complexes, qui représentent les trois quarts des cellules du
cortex strié. Celles-ci réagissent, comme dans les cellules simples, préfé-
rentiellement aux lignes d’une orientation donnée. Par contre, contraire-
ment aux cellules simples, ces lignes n’ont pas besoin d’étre précisément,
positionnées dans le champs récepteur, mais elles doivent se déplacer la-
téralement (de maniére a conserver leur orientation), méme faiblement,
pour étre détectées.

— les cellules spécifiques d’un sens du mouvement, qui sont un cas particu-
lier de cellules complexes, mais qui ne réagissent que si la ligne stimula-
trice se déplace dans un sens, pas dans l'autre,

— les cellules a inhibition terminale, qui sont aussi un cas particulier de cel-
lules complexes, ot la ligne stimulatrice ne doit pas excéder une certaine
longueur pour étre convenablement détectée.

RR n° 4534
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F1G. 10 — Trois champs récepteurs typiques des cellules simples.

A e L e

,xwwomxoxom&m\._._._.'wM.JM.J.._._._.A._ﬁ:mww‘wﬁ“\v+Hmmem+Mm:-'

T A B A A A A N

P It R SO DO T

Somulus: an off

FI1G. 11 — Mise en évidence du champ récepteur d’une cellule simple (reproduit
a partir de [3]).

David Hubel a pu prouver l'origine des champs récepteurs des cellules
simples: elles sont reliées a des cellules du corps genouillé latéral ayant des
champs récepteurs assez proches mais un peu décalés.

INRIA
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F1G. 12 — Lien entre les champs récepteurs des cellules du LGN et les cellules
simples (reproduit a partir de [3]).

2.3.2 Architecture du cortex visuel primaire

La structure de couches du cortex strié a les propriétés suivantes: si ’on se
déplace perpendiculairement a la surface, toutes les cellules ont le méme champ
récepteur, mais des propriétés différentes selon la couche a laquelle elles ap-
partiennent (ce qui est du au fait qu’elles aboutissent a des zones différentes
du cerveau).

Si I'on se déplace parallélement & la surface, le champ récepteur varie de
maniére continue d’une cellule a 'autre. Il en va de méme pour 'orientation
préférée des cellules simples et complexes: en avancant de 0,05 mm le long de
la surface du cortex, l'orientation préférée change d’environ 10°. On remarque
également deux autres phénomeénes, en plus de la variation linéaire de ’orienta-
tion préférée, se produisant a des intervalles aléatoires de quelques millimétres :
des inversions du sens de rotation de 'orientation préférée, et des fractures,
qui correspondent & un saut brutal de 45 & 90° combiné & une inversion du
sens de rotation de I'orientation préférée.

RR n° 4534
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2.4 Les colonnes corticales

L’organisation des neurones du cerveau est telle qu’en général, deux neu-
rones ayant des activités assez proches sont situés a coté I'un de I'autre. C’est
pourquoi, I’étude de certain phénomeéne peut souvent se faire sur un groupe de
neurone ayant des fonctions trés voisines. C’est ce regroupement qui est appelé
colonne corticale.

== Entrées/Sorties lointmines
e ——— Entrées/Sorties locules

A

o Entirces/Sorties voisines

V

C 1)

Enltrées externes \L Sorties externes

F1G. 13 — Principe d’une colonne corticale.

Dans le cadre du projet, avant de pouvoir faire directement 1’étude de la
colonne, plusieurs étapes sont nécessaires et auront été faites au préalable.
Nous ne nous intéresserons qu’a l’analyse de I'activité de la colonne.

INRIA
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3 Les réseaux de neurones

3.1 Activité d’un neurone

En entrée, le neurone recoit N signaux:

{V;,j=1,.,N}

ou Vj représente ’activité d’un autre neurone.

Le lien entre les unités d’entrée et le neurone sont caractérisés par les
{w;,j =1,..,N} ou w, représente efficacité synaptique (aussi appelé couplage
ou poids). Ce poids correspond au contact synaptique entre 1’axone issu du
neurone j et I’arbre dendritique du neurone concerné. S’il est positif, la sy-
napse est excitatrice, s’il est négatif, la synapse est inhibitrice.

W
W SORTIE
—V
5_‘.;'34@/////’
Wiy
Fic. 14 — Neurone artificiel (schéma reproduit & partir de

http://asi.insa-rouen.fr/enseignement/siteUV/rna).

La réponse du neurone se calcule ainsi:

V:{l sih>0

0 sinon

RR n° 4534
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ou h = Z;-V:l w;.V; est le potentiel post-synaptique du neurone et 0 est le seuil
d’activation du neurone.

Il s’agit ici d’un neurone a activité binaire.

3.2 L’apprentissage
3.2.1 Apprentissage par coeur

Lorsque le but de 1"apprentissage est de mettre en mémoire des formes
et de pouvoir les évoquer, ou alors de réaliser des associations particuliéres
(comme associer le nom d “une personne a son image, par exemple), il corres-
pond simplement a un apprentissage par coeur. L’architecture et la dynamique
du réseau étant choisies, il reste & déterminer les valeurs des couplages. Ce
sont eux qui contiendrons 1 information sur les formes & mémoriser, et celle-ci
sera distribuée entre tous les couplages: chaque couplage contiendra un peu
d “information sur chacune des formes.

Pour réaliser une mémoire associative, on effectue un apprentissage super-
visé. Pour chaque forme, le réseau est prié d “apprendre | association entre la
forme et la classe 4 laquelle elle appartient : les efficacités synaptiques sont mo-
difiées suivant une régle d “apprentissage (ou algorithme). Aprés apprentissage,
on teste la qualité associative du réseau : on souhaite qu “une forme apprise soit
reconnue, méme si on en présente une version bruitée.

3.2.2 Apprentissage par 1 ’exemple

Apprentissage supervisé Ici, il s“agit de deviner une régle qu “illustrent
des exemples d “une base d apprentissage (ils sont appelés formes ou proto-
types). Prenons un probléme de classification, par exemple la reconnaissance
de chiffres manuscrits. On constitue une base d “exemples en digitalisant une
série d “images de chiffres. Si chaque image contient N pixels binaires, on va
construire un réseau ayant N unités d “entrée et, par exemple 10 unités de sor-
ties. On souhaite alors que, si une image représentant le chiffre k est présenté
au réseau, alors la k™€ unité de sortie est activée et les autres restent inac-
tives. Pour une architecture donnée, 1 “apprentissage va consister & modifier les

INRIA
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efficacités synaptiques de facon a ce que le réseau ait un bon comportement
pour tous les exemples de la base d apprentissage. On demande au réseau
d “apprendre par cceur la base d “apprentissage, a ceci prés qu on ne va pas
le tester sur cette base, mais sur un autre ensemble d “exemples, constituant
la base de test. Il s“agit en effet de voir si, en apprenant des exemples, le ré-
seau a extrait des régularités lui permettant d “identifier n “importe quel chiffre
manuscrit.

Apprentissage non supervisé Dans certains cas, la base d “apprentissage
contient un ensemble de formes a classer, mais les classes ne sont pas définies a
1 “avance. On va alors demander au réseau de regrouper les exemples en classes
en fonction d“un critére de similarité choisi a priori. En général ce résultat
est obtenu sans qu’il soit nécessaire de comparer directement les exemples
entre eux. En pratique, on présente successivement les exemples sur la couche
d “entrée, et on modifie les couplages par une régle choisie & 1°avance. On
parle alors d “apprentissage non supervisé. On emploie aussi le terme d”auto-
orgamisation : partant d “un état initial quelconque, le réseau se structure «de
lui-méme».

3.3 Différents modéles
3.3.1 Le perceptron simple

Description Le perceptron est la brique de base d’un réseau. Un perceptron
simple est composé de 2 couches de neurones: la couche d’entrée, aussi appelée
rétine et la couche de sortie.

Pour calculer I'activité du neurone, on considére souvent que le seuil € est nul.
Cependant on peut aisément se ramener & ce cas en introduisant un neurone
d’entrée (fictif) supplémentaire, V dont Pefficacité synaptique est donnée par
wy = —0. Comme ce neurone est toujours actif, sa valeur de sortie est toujours
égale a 1 et son efficacité synaptique toujours prise en compte. On pose alors:

N
h'=ij.Vj+w0=h+wo=h—9

Jj=1
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Wy
Fonetion

v d'activation
2 — : L

——» £ > SORTIE
vs—(ws)

Wi

F1G. 15 — Neurone artificiel ou perceptron simple (schéma reproduit & partir
de http://asi.insa-rouen.fr/enseignement/siteUV/rna).

Ainsi I'activité du neurone est donnée par:

V:{ 1 s%h’>0
0 sinon

Jusqu’a présent, nous avons pris pour fonction d’activation, la fonction échelon

qui est discontinue:
1 sit>0
f(t)_{ 0 sit <0

Pour rendre le probléme continue on utilise la fonction sigmoide ou par
exemple la fonction suivante:

Reégle d’apprentissage du perceptron simple (algorithme de Widrow-
Hoff)
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0.5]
0.5
0.4

0.29

F1G. 16 — Graphe de la fonction échelon (heaviside).

0.5

0.6

Fi1G. 17 — Graphe d’une fonction d’activation continue.

Principe Cette régle est locale, c’est a dire que ’activité d’un neurone
ne dépend que de Dactivité des neurones de la rétine (les neurones d’entrée).
Un neurone ne modifie ses poids que s’il se trompe::

— Si le neurone de sortie est actif au lieu d’étre inactif, alors les poids des

neurones d’entrée actif sont diminué,
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— Si le neurone de sortie est inactif au lieu d’étre actif, alors les poids des
neurones d’entrée actifs sont augmentés.
Ainsi, on présente au perceptron ’ensemble des stimuli & apprendre, dans un
ordre arbitraire. Si, aprés que tous les stimulis aient été présentés, le perceptron
commet toujours des erreurs, on lui présente a nouveau ’ensemble des stimuli,
dans un ordre différent. Et ce jusqu’a ce qu’il ne commette plus d’erreur.

Algorithme
wii™ = w) + (Vi — yi)a; = wl) + Awy

— Aw;; :]a modification a effectuer sur le poids w;;.

z;: la valeur de sortie du j*™¢€ neurone d’entrée.

e

— V;: réponse désirée du ™€ neurone de sortie.

€

— y;: réponse du i®™€ neurone de sortie.

wz(j) . efficacité synaptique entre le ™€ neurone d’entrée et le 1™ neu-

rone de sortie. A t = 0, on choisit généralement au hasard les valeurs de

W

— n: constante positive, généralement comprise entre 0 et 1. Sa valeur in-
fluence la vitesse d’apprentissage du perceptron. Typiquement on peut
prendre 0,75. Cependant, cette valeur peut varier avec ¢: par exemple,

on peut partir de 0,9 puis décroitre a chaque itération.

e

3.3.2 Le perceptron multicouche(Multi-Layer Perceptron: MLP)

Limites du perceptron classique Le perceptron classique ne peut pas ré-
soudre les problémes de classification non linéaire. Afin de palier a ce défaut,
il existe plusieurs solutions envisageables, nous nous intéresserons a la plus
populaire d’entre elles: le perceptron multi-couche.

Description et principe Un perceptron multi-couche peut étre considéré
comme une généralisation du perceptron classique.

Chaque neurone de la couche cachée calcule son activité en fonction des acti-
vités des neurones de la couche d’entrée. Puis les neurones de la couche cachée
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ErTREE

SCORTIE

Fi1G. 18 — Schéma d’un réseau "feed forward" en couche (schéma reproduit a
partir de http://asi.insa-rouen.fr/enseignement/siteUV/rna).

suivante calculent leur activité en fonctions de la couche précédente, et ainsi
de suite jusqu’a la couche de sortie.

Algorithme d “apprentissage : Rétropropagation du gradient Cet al-
gorithme est utilisé dans le cadre des réseaux multi-couche. On choisit donc une
architecture avec un nombre de couches et de neurones adaptés au probléme
a traiter.

Position du probléme
— 2 ={x;;i =1,..,ng}: est un exemple a apprendre donné.
— w;; ¢ est le poids de la synapse entre le neurone j et le neurone 3.

(L). e

— y, : est la réponse du i*™® neurone de la couche L:

y™ = £y
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Couche L-2  Couche L-1 Couche L

5 SO

— yz_:z-:;: Jid= g

Ttz Moz

F1G. 19 — Description des variables de I’algorithme de retropropagation (schéma
reproduit & partir de http://asi.insa-rouen.fr/enseignement/siteUV/rna).

ol f(z) = o=, [ est continue.
B

]

: est le potentiel post-synaptique du jéme neurone de la couche L:
L) _ (-
=0

ol ny_1 est le nombre de neurones de la couche L — 1. En effet, comme
pour le perceptron simple, on désire prendre un seuil nul pour des com-
modités de calcul. Par conséquent on «rajoute» un neurone 0 a la couche
précédente (L — 1) et son poids sera égal & 'opposé du seuil d’activité
de chaque neurone de la couche L.

— On définit des fonctions cofits associées a chaque exemple:
soit B, = 1.3V, (V' — y¥)? Derreur associée a la forme p , ou:

me

- V¥ : est la réponse désirée du i*™€ neurone de sortie a la

forme p,
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me

-y est la réponse du i*™€ neurone de sortie a la forme p,

- N : est le nombre de neurones de sortie du MLP.

Puis on définit la fonction cotit total: £ = 37 _; E, ol p est le nombre
total de formes a apprendre.

Le but est donc de minimiser ce colit par rapport aux poids, en utilisant
la méthode de la descente du gradient :

Chaque poids w;; du réseau est itérativement modifié ainsi:

Awij = =1 O
ij

ou 7 est le pas d’apprentissage.

Algorithme Pour un exemple x fixé (pour des questions de lisibilité, on
omet les indices 1) :
— Considérons un neurone k de la couche de sortie (couche L) et un neurone
j de la couche cachée L-1.
On recherche 7= ~ pour connaitre la variation du poids wy; :

0E  0E oy™ on®

owy; ay,gL) . 3h§€L) Owy;

or

(L) _
9E _ (L) Yy ' =1Yr puisque L est la couche de sortie.
= (Vi —
oy (Ve =y 7)) car {E LN (Vi — yi)?
D)

oy L L
oy = J'(h) car ) = f(hf
k
(L)
A
on pose Err,(cL) = 6}?(—]5),6 =—Vi— yl(cL))'fl(hch))

dans notre cas:
Err? = = (Vi — i) "1 - )

donc 9E
_ (L), (L-1)
D, = Erry, Y;
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F1G. 20 — Description des variables de l’algorithme de rétro-propagation (la
couche L-1 a un neurone de plus pour les questions de seuil) (schéma reproduit
@ partir de http://asi.insa-rouen.fr/enseignement/siteUV/rna).

— A présent considérons un neurone j de la couche L-1 et un neurone i de
la couche L-2.

On recherche % pour connaitre la variation du poids wj;:
Je

OF oE 9yt anltY

Owji 8y](-L_1) '8h§~L_1) - Owys

or
(L) _ <np_1 (L—1)
o8 _ o o P g opo (0, ) CAT Ryt =000 wiy;
gy LD T k=1 g, (@) 5 (L=T) — Lsk=1 k -Wkj sfiniti (L)
Y; ko 9Y; et par définition de Err, .
(L-1)
9y; r(p(L—1 (L) (L)
R = fi(hy ") car gy = f(h
J
(L-1)
ol _ _
— o (L=2); (L-1) _ ~Nr-2 (L-2)
ajwji —y( )i car hj =0 Wji.Y;
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Couche L-2 Couche L-1

% =

—*O (12 jod s my

L - ﬁ',l_-g
Fi1G. 21 - Description des variables de l’algorithme
de rétro-propagation (schéma reproduit a partir de

http://asi.insa-rouen.fr/enseignement/siteUV/rna).

on pose Err§-L_1) = % = ( i ETTI(CL)-wkj)-fI(hg-L_l)),

dans notre cas:

Er ](L b (ZET‘T‘,C wkj) yJ(L b (1= y](L 1))
k=1

donc O
el T o)
8wj,~ J bi
— On réitére cette procédure de couche en couche jusqu’a la couche d’entrée.
— La modification se fait en deux passes:

- dans un premier temps on calcule les modifications de
poids sans les toucher.

- les poids sont modifiés comme calculé dans la précédente
passe.
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Pas d’apprentissage Le choix du pas d’apprentissage est trés impor-
tant : s’il est trop petit, la convergence de 1’algorithme est trop lente, s’il est
trop grand il risque d’y avoir des oscillations. Pour 'adapter, il existe plusieurs
solutions couramment employées :

— diminuer le pas d’apprentissage au fur et & mesure ("a la main" ou en

fonction de la forme de la surface d’erreur).

— approximations du premier ordre:

- rétro-propagation avec un moment d’inertie (Rumelhart et al. 1986) :
Aw;;(t) = —n.Errj.z; + c.Aw;j(t — 1) avec |a| <1

- Delta-Bar-Delta (Jacobs 1988) :
Tout d’abord il faut calculer un "gradient moyen" :

51](t) = (1 — @)ETT]'..IZ' + ééjz(t — 1)

Puis le pas d’apprentissage est modifié selon la direction du gradient
par rapport au gradient moyen :

T]]l(t) +u si ETT]'..’EZ' (t)
n;i(t) sinon

)>0

8
d; )<0

Ji(

t—1
t—1

et
Awij (t) = —nji(t).ETTj.,Ii

- Rprop (Riedmiller and Braun 1993):
Le pas d’apprendtissage est borné et modifié selon la direction du
gradient par rapport au gradient précédent.

min(n;;(t).u,Nmaz) st (Errjx;)(t).(Errjz;)(t—1) >0
etaji(t4+1) = ma(X)(nji(t).d,nmm) si (Errja;)(@t).(Errjx)(t—1) <0
nji(t sinon

Le poids n’est alors modifié que s’il va "dans le bon sens" :

—ni;:(t).sgn(Err;.x; si (Err;xz;)(t).(Err;.x;)(t—1)>0
Awij(t+1):{077]() gn( J ) sinoi J )(@)-( J )( )
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— approximations du second ordre : Considérons le développement de Tay-
lor de la fonction de cofit :

OFE ! 1
E(w+h) ~ E(w)+ (5 ) h+ K H(w)h
ow 2
ou H est une matrice Hessienne, le «Hessien» du cofit.
’E ’E 2E
3w% Ow1dws T Qwidwn,
&%E ’E
H = Owo 0w ow?
9’E 9’E
w0 e ows

Le gradient s écrit donc:

OE(w+h) OE(w)

WH

ow ow + (w)

Le but est de trouver A tel que le gradient soit nul:
OFE(w)

A’w = h = —H_I(W)aT

Le probléme se situe au niveau du calcul de H . Voici donc des solutions
qui proposent des approximations du Hessien :
- Assimiler le hessien & une matrice diagonale :
OE

Aw(t) = — 8‘92“]’5

w?
- QuickProp(Fahlman 1988): On évite de calculer H,

dE(w(t+1))  dE(w(t)
0’F N S —

ow
ow? Aw(t)
d’ou 6E((9w(t))
Aw(t) = —Aw(t - 1) dE(w(t)) _waE(w(t—l))
ow ow

- méthodes de gradient conjugué, Levenberg Marquard, ...

RR n° 4534



30 S. Crahay & T. Viéville™

3.3.3 Modéle de Hopfield

Hopfield networks. Formellement, un réseau de neurones «a la Hopfield»
est un systéme dynamique discret définit & partir d “un ensemble de N signaux
binaires s = (---s;,--+) avec s; € {—1,1}. Les signaux sont actualisé par une
équation récurrente de la forme:

N
st = Sgn (Z wij 85 — 9,-)

j=1

Remarque : Dans certaines architectures cette fonction binaire (Sgn) est rem-
placée par une fonction du type «sigmoides.

Afin d-actualiser s:! a partir de s!, une des deux régles suivante est, en
général utilisée:

- Mise a jour paralléle, ou tous les signaux s! sont actualisés simultanément,

- Mise a jour aléatoire, ot un seul signal ‘la fois, (sélectionné au hasard)

est mis séquentiellement & jour.

Dans les réseaux de Hopfield, w;; = w;; et wy; > 0, lorsque la mise a jour aléa-
toire est utilisée. C “est pourquoi nous pouvons assimiler ce systéme dynamique
a une «énergie» bornée :

FE = —%Z(wasz—2ﬁz) SE
v g

ainsi, quand un signal s! est actualisé, nous pouvons facilement vérifier que
0F < 0. Puisque cette énergie est bornée et décroit avec le temps, elle doit
converger vers une valeur stationnaire, correspondant a un point d équilibre
stable.

Un tel systéme dynamique n’a ainsi que des points d “équilibre comme
attracteurs. Evidemment, ils sont caractérisés par le fait que s n’est actualisé
que si et seulement si Vi,s; (3; wij 55 — 0;) > 0.

Reégle d “apprentissage de Hebb Selon le paradigme de Hebb, considérons
R «prototypes» s",r = 1..R composés de signaux binaires.

Ici, les données sont reliées au signal par des fonctions «binaires» qui
peuvent étre écrites sous la forme s = ¥(x).
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Chaque prototype doit étre évalué par une méthode quelconque permettant
de choisir une valeur typique, comme par exemple moyenner les données de

. . . Zz ;=7 Xi
calibration, i.e. s" = W (7

Qiiiri=r b
Wy = 0
Le réseau de Hopfield auxiliaire est défini avec: ¢ 6; =0
wij = Yoy 87 )
Pour cette régle d “apprentissage, la condition évoquée dans le paragraphe
précédent pour qu “un prototype s™ soit un attracteur de 1 énergie du réseau:

70 T0O T ,T0 T LT0
Sy wysP=N—-1+Y s75°> s5s°>0
7 rro j

apparait lorsque les prototypes sont décorrélés (ou linéairement indépendant),
ie. 3287850 ~0.

Plus précisément, en considérant la probabilité pour qu une somme de
nombres binaires s; € {—1,1} soit inférieure a un seuil donné T,

T

Py s <) = Q)

S

avec .
xr 1 92
Qu) = ——=— / e 2"
w=—7=/_
il a été prouvé que nous pouvons mémoriser de 1 “ordre de R = o(ﬁ(m) proto-

types dans un réseau de taille NV avec une probabilité raisonnable (typiquement
P > 0.99) de réussite. Autrement, le réseau a un comportement catastrophique
et converge vers n“importe quoi.

La régle d “apprentissage peut aussi étre écrite sous forme incrémentale :

— - ' r
wij = awjj + B s s}

Si a = 3 =1, cette forme est équivalente a la précédente.
Si0<a<leta+ [ =1Il1a mémorisation des prototypes est réalisée
avec quelques faiblesses: les plus anciens sont moins pris en compte. Ce
mécanisme alors appelé palimpestre permet de borner le contenu du ré-
seau et aussi d “éviter la surcharge.
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Une autre régle d “apprentissage, dite «anti-» Hebb de la forme
wij = wij — ﬁs: 8;-

pour 3 petit et positif peut étre utilisée. Cette derniére n’est pas utilisée
directement pour la mémorisation d “un prototype donné, mais plutdt pour
dé-correler ce prototype du réseau. Elle est aussi utilisée par des mécanisme
de correction d “erreurs.

Ces différentes stratégies conduisent a la classification décrite dans la fi-
gure 22.

_Ii Initialize Get
On—line use with input erljer][work attractor
values dynamic state/
Binary input Compare with
pattern | s prototypes
|
|
X Store prototypes
r
Neuronal
Input network

Category

. - Compute Hebb weigths
Off—line Training

F1G. 22 — Architecture d “un classificateur de Hebb: (A) il est entrainé hors
ligne en calculant des poids de Hebb pour chaque prototype et en mémorisant
ces prototype par comparaison; (B) il est utilisé en trois étapes : pour une entrée
donnée (1) le prototype correspondant est calculé et utilisé comme une initia-
lisation du réseau, (ii) la dynamique du réseau tourne jusqu’a atteindre des
points d “équilibre, (iii) le prototype obtenu est comparé o chaque prototype et
la catégorie correspondant au prototype le plus proche et la sortie.

Outre toute plausibilité biologique, ce classificateur est un simple classifi-

cateur linéaire basé sur des prototypes binaires pour définir sa calibration. Un
dispositif intéressant est que nous pouvons avoir transformé 1 entrée pour ob-
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tenir une forme plus appropriée. La dynamique neuronale calcule une formule
générale (mais pas facile a analyser) du calcul de distance au prototype.
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4 Le modéle de Heeger

4.1 Quelques définitions utiles

contraste: Valeur maximale du contraste local d’un stimulus. La valeur maxi-
male possible du contraste est 1. Cette valeur est atteinte lorsque I'inten-
sité la plus petite est nulle et la plus grande égale & deux fois 'intensité
moyenne du signal.

énergie locale: Variance du stimulus, locale (dans 'espace et le temps) et
dans une bande de fréquence spatio-temporelle.

fréquence spatio-temporelle: On applique la transformée de Fourier sur
des fenétres de temps du signal. Ainsi, on peut voir les fréquences utili-
sées apparaitre et disparaitre au cours du temps, selon la taille de la fe-
nétre utilisée. Cette transformée permet donc d’avoir a la fois le contraste
(transformée de Fourier spatiale) et le mouvement (transformée de Fou-
rier temporelle).

intensité: On considére ici que ce terme désigne I'intensité classique combinée
avec le contraste local. Cette définition est impropre mais permet d’éviter
des confusions.

damier: Ce terme désigne un stimulus appelé «Plaid» par Heeger dans |[5].
Il est composé de plusieurs grilles ayant des fréquences spatiales et une
orientation différentes, mais la méme fréquence temporelle. Ce stimulus
ressemble donc en quelque sorte un tissu écossais.

4.2 Modéle linéaire d’une cellule simple

4.2.1 Le modéle

Heeger a exposé, dans un premier temps, un modeéle linéaire des cellules
simples.

Ce modéle est attrayant car s’il était correct, il permettrait de prédire
la réponse d’une cellule simple a n’importe quel stimulus visuel, basé sur un
nombre limité de mesures.
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Linear weighting function Rectification

. ’ P / |—® Firing rate

Retinal image

F1G. 23 — Modele linéaire d’une cellule simple (reproduit & partir de [5]).

Définition d’un stimulus On décrit I'intensité d’un stimulus visuel par sa
distribution d’intensité: I(x,y,t) on x et y sont les coordonnées spatiales et t
la coordonnée du temps.

Remarque : ’espace n’est qu’en 2 dimensions car c’est le projeté sur la rétine
qui est consideére.

Cette représentation ne tient pas compte de la couleur du stimulus et sup-
pose une vision monoculaire. Mise & part ces restrictions, elle est assez com-
pléte.

b X

ST
\

F1G. 24 — Ezemple de stimulus spatio-temporel : une barre mobile (Tout d’abord
dans le plan, puis avec le temps en plus et en troisiéme le stimulus en fonction
dine coordonné de I'espace et le temps) (reproduit a partir de [5]).
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Les fonctions poids Heeger propose le modéle suivant de réponse d’une
cellule simple linéaire & un stimulus I(x,y,t):

L(t) = /// W (2,y,T).I(z,y,t — T) dz dy dT

W(x,y,t) est la fonction poids:
- Elle est nulle dans le futur.
- Si cette fonction est oblique dans le plan (x,t) (cf. Figure 24),
alors la cellule a une direction préférée de mouvement.
- Sinon, elle n’a pas de direction préférée.

A Response B D X

[ 13

N\
AN

H

F1G. 25 — Réponse d’une cellule linéaire avec une fonction poids orientée espace-
temps G une grille mobile (reproduit & partir de [5]).

Remarque : si la fonction poids est séparable en "espace-temps”, c’est a dire
qu’il existe des fonctions h et g telle que W (x,y,t) = h(x,y).g(t), alors la cellule
considérée n’a pas de direction préférée de mouvement.
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Non-linéarités

L’adaptation a la lumiére Notre propre expérience nous donne un
exemple de non-linéarités négligé lors de la définition du modele: 'adapta-
tion de la rétine a la lumiére. Cependant, nous pouvons aisément ignorer ce
probléme en ne considérant que des stimuli ayant une distribution lumineuse
modulée autour d’une luminance moyenne m fixée.

Ainsi, la rétine peut étre considérée comme étant dans un état fixé d’adaptation
et sa sortie est proportionnelle au «contraste local» du stimulus:

[ t) —
I(ays) = PP

La rectification Une cellule simple ne libérant un train de potentiels
d’action que si le potentiel membranaire dépasse un certain taux (cf. Fi-
gure 26) un post-traitement a été rajouté au modéle: une rectification finale,
un seuillage (cf. Figure 23).

o
<
= 80f
i
2
£ 40¢
g‘:
gl
-5 0 5 10 15 20
Membrane potential (mV)

F1G. 26 — Fréquence de d’échange des potentiels d’action en fonction du poten-
tiel membranaire (reproduit a partir de [5]).
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4.2.2 Quelques propriétés linéaires des cellules simples

Réponses aux impulsions

les cellules ON et OFF: Hubel et Wiesel (1962) mirent en évidence
pour la premiére fois les champs récepteurs des cellules V1 en utilisant des
barres lumineuses et bréves («bright flashing barsy ). Ce phénoméne peut étre
prédit a 'aide du modéle linéaire, comme le montre la figure 27.

la corrélation inverse ou corrélation entre la fréquence de décharge et
I’intensité lumineuse. Des séquences de barres lumineuses ayant différentes po-
sitions ont permis d “établir la corrélation entre les trains de potentiels d’action
et I'intensité lumineuse. Cette derniére dépend du temps et de ’espace et sa
valeur donne la force de la fonction poids a cet instant et cette position. Cette
méthode appelée corrélation inverse permet de mesurer dans l’espace et le
temps des fonctions poids.
Cette méthode peut étre aussi utilisé pour définir des fonctions poids de cellules
non-linéaires. Toutefois, ¢ “est seulement dans le cas de cellules linéaires que
ces fonctions poids peuvent étre utilisés pour prédire la réponse de la cellule a
n’importe quel stimulus visuel.

Réponses aux grilles mobiles: Un stimulus de choix pour ’analyse du
systéme visuel par des systémes linéaires est la grille sinusoidale («sine gra-
ting») (c’est a dire un stimulus dont la luminance varie sinusoidalement en
temps et en espace), puisque les systémes linéaires y répondent par une sinu-
soide.

Une grille peut étre considérée comme une somme de barres lumineuses. Par
conséquent, la réponse d’une cellule linéaire a ce type de stimulus peut étre
prédite a partir de sa réponse aux barres (via une transformée de Fourier).
De méme une barre lumineuse peut étre vue comme une somme de grilles lu-
mineuses. Donc la réponse d’une cellule linéaire a une barre lumineuse peut
étre prédite a partir de sa réponse aux grilles (via une transformée de Fourier
inverse).

Par expérimentation on trouve un bon rapport entre les fonctions poids pré-
dites par la transformée de Fourier inverse de la sensibilité des grilles et les
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F1G. 27 — Réponse d’une cellule linéaire a une impulsion lumineuse.Cette im-
pulsion ne varie pas dans le temps ¢ “est pourquoi elle est représentée par un
rectangle dans l'espace (x-t). Le haut et le bas du rectangle correspondent
au début et a 'arrét de la stimulation. Lorsque le stimulus excite la partie
«OFF» du champs récepteur (partie noire), la réponse de la cellule est néga-
tive, lorsque le stimulus excite la partie «ON» du champs récepteur (partie
blanche), la réponse est positive. Lorsque les deux parties sont excitées, rien
ne se passe, c’est 1la qu’intervient la rectification. (reproduit a partir de [5])

fonctions poids obtenues & partir des barres lumineuses. Ceci soutient le mo-
déle linéaire des réponses des cellules simples.

Le décalage entre la réponse aux grilles et la réponse aux impulsions peut étre
expliqué par la sur-rectification. Ce qui est encore compatible avec le modéle
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linéaire.

Réponses aux grilles au contraste modulé: Une grille & contraste mo-
dulé est une grille sinusoidale («sine gratings) dont l'intensité est modulée
sinusoidalement dans le temps.

La réponse des cellules simples & ces grilles mobiles est assez équivalente a une
sinusoide dont la rectification a éliminé tout ce qui se trouve en dessous d’un
certain seuil. Ceci coincide toujours avec le modéle linéaire (complété d’une
rectification).

D’aprés le principe de superposition la réponse d’une cellule linéaire a une grille
au contraste modulé devrait étre aisément prédite a partir de ses réponses a
un grille mobile et vice versa. Cependant les cellules simples répondent non-
linéairement dans deux cas:

- La prédiction linéaire & partir d’'une grille au contraste modulé sous-
estime le degré de la «direction préférée» observé avec les grilles mobiles.
La rectification permet d’adapter le modéle linéaire & ce probléme.

- La prédiction linéaire surestime la réponse aux grilles glissantes pour les
cellules n’ayant pas de «direction préférées. Dans la plupart des cas ce
phénomeéne peut étre expliqué par un mécanisme de controle du gain
comme dans le modéle normalisé exposé plus loin. En effet, la normalisa-
tion permet de prédire que les cellules sont moins réceptives en présence
de grilles mobiles qu “en présence de grilles au contraste modulé d’égal
contraste.

Réponses aux stimuli composés D “aprés le modéle linéaire, connaitre les
réponses de cellules simples a des grilles lumineuses devrait permettre de pré-
dire n “importe quel stimulus visuel, puisque ces derniers peuvent étre exprimeés
a partir de la somme de différentes grilles lumineuses.

En 1979, De Valois réalisa un test de prédiction de la réponse des cellules
simples pour deux modéles: le modéle linéaire et un modele basé sur la détec-
tion des contours. Il utilisa deux types de stimuli lumineux, des grilles simples
et des damiers. C’est pour ces derniers qu “une différence apparut dans les pré-
dictions des deux modéles. En effet, d "apreés le modéle basé sur la détection de
contours, les contours forts d “un damiers sont orientés le longs des lignes et des
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colonnes. Par conséquent, les cellules les plus activées devrait étre celles ayant
des directions préférées horizontales et verticales. Du point de vue du modéle
linéaire, la composante la plus forte du damier est une grille sinusoidale («¢sine
grating» ) orientée selon les diagonales. Ainsi les cellules ayant une direction
préférée orientée selon la diagonale devrait répondre plus activement.

Les résultats de 1 expérience de De Valois validérent le modéle linéaire et re-
poussérent le modéle basé sur la détection de contours.

D "autres expériences ont par la suite été effectuées en composant des grilles
sinusoidales («sine gratings) de différentes fréquences et orientations. Les ré-
sultats obtenus ont tous validé qualitativement le modéle linéaire. Cependant,
au point de vue quantitatif, les résultats étaient loin de la réalité, ce qui, a
nouveau, a laissé apparaitre la notion de controle du gain du modéle norma-
lisé.

4.3 Le modéle normalisé
4.3.1 Quelques propriétés non linéaires des cellules simples

Réponse au contraste D “aprés le modéle linéaire, une cellule simple de-
vrait répondre proportionnellement & une augmentation du contraste, or ce
n’est pas du tout le cas dans la réalité: lorsque le contraste double, par
exemple, la réponse de la cellule va a peine augmenter. Ce phénomeéne est
appelé «saturation de la réponsey. Et méme, dans le cas de «supersaturationy,
ces cellules peuvent répondre a une augmentation du contraste par une baisse
de de 1"amplitude de leur réponse.

Le phénomeéne de saturation dépend du contraste du stimulus et non de 1 am-
plitude de la réponse qu ‘il provoque chez la cellule.

Si17on considére les réponses d “une cellule & des grilles lumineuses ayant des
fréquences spatiales différentes, leur rapport sera constant, indépendamment
du contraste du contraste du stimulus. La propriété est aussi valable pour
différentes orientations des grilles. Elle pourrait étre expliquée aisément si les
cellules étaient linéaires, mais elles ne le sont pas dans la réalité puisqu’elle
saturent souvent aux forts contrastes.

Suppression non spécifique Une cellule peut ne pas répondre a son «sti-
mulus préféré» si on lui ajoute un stimulus supplémentaire qui n“aurait pro-
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voqué aucune réponse s il avait été seul. Ce phénomeéne contredit le principe
de superposition donc la linéarité de la réponse de la cellule supposée pour le
modéle linéaire. Ce phénomeéne est appelé «supression non-spécifique» et est
indépendant de la direction préférée de mouvement, de 1 orientation et des
fréquences spatiales et temporelles du stimulus.

Non-linéarités temporelles Les cellules simples ont d “importantes non-
linéarités temporelles, par exemple, plus le contraste d “un stimulus sera fort,
plus la réponse de la cellule apparaitra rapidement. Ce phénomeéne est appelé
avance de phase et n’est pas cohérent avec le modéle linéaire : multiplier par
deux 1”entrée d “un neurone linéaire conduit a la multiplication par deux de la
sortie, pas & la modification de son temps d “exécution. L “avance de phase n”a
pas une origine entiérement corticale, mais sa composante corticale est trés
importante.

La composition de huit stimuli différents donne une réponse qui apparait plus
tot que celle qu on aurait obtenue par combinaison linéaire & partir des ré-
ponses aux stimuli exercés indépendamment les uns des autres.

Pour finir, la réponse d “une cellule simple a une fréquence temporelle dépend
du contraste du stimulus. En particulier, augmenter ce dernier augmente la
sensibilité de la cellule aux hautes fréquences temporelles.

4.3.2 Le modéle

Les quelques non linéarités non corrigés par la rectification peuvent étre
expliqués par un stade d’inhibition fractionnaire (cf. Figure 28). Ce stade per-
met de controler le gain (la réponse) de la cellule en moyennant le retour
intra-cortical d’un grand nombre d’autres cellules corticales. Ce modéle amé-
lioré est appelé modeéle normalisé («normalization modely ).

La spécificité du modeéle réside dans cette normalisation. De plus, cette
derniére est d’autant plus plausible qu’elle peut s’expliquer biologiquement,
par adaptation de I'impédance de la couche neuronale. En effet, plus la cellule
décharge, plus I'impédance baisse, donc plus il y a court-circuit et donc plus
la décharge sera faible.
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F1G. 28 — Modéle normalisé linéaire d’une cellule simple (reproduit & partir de

[51).

4.3.3 Tests du modéle normalisé

Les variables du modéle normalisé dépendent les unes des autres de maniére
circulaire : la fréquence de décharge de chaque cellule dépend de son potentiel
membranaire ; le potentiel membranaire de chaque cellule dépend du courant
qui la traverse et de sa conductance ; la conductance de chaque cellule dépend
de la fréquence de décharge des cellules du «pool de normalisations.

Réponse aux grilles L amplitude de la réponse est donnée par 1“équation
suivante :
amplitude(R) o [amplitude(L) ;] "
o(f)?+c?
ou:
c est le contraste de la grille,
f est la fréquence temporelle de la grille,
L(t) est la fonction poids d une cellule linéaire lorsque la grille a un
contraste unitaire (cette fonction est sinusoidale),
o(f) est relié aux propriétés «passe-bas» de la membrane cellulaire,
n est relié a 1"étape de rectification qui transforme le potentiel membra-
naire en fréquence de décharge.
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D “apreés le modéle linéaire, 1 “amplitude de la réponse est donnée par :
amplitude(L).c

Le modéle normalisé introduit une étape de normalisation par une quantité
qui dépend de 1 activité d “un grand nombre de neurones: /o (f)? + ¢2.

Cette équation est donc assez similaire & ce qui avait était trouvé empirique-
ment pour prédire les réponses au contraste de 1 “aire V1. Cependant le modéle
ne s arréte pas 1a, il prédit aussi leur dépendance vis a vis des fréquences
spatiales et temporelles et de 1 orientation. Afin de tester ces prédictions, les
résultats du modéle ont été comparés a un vaste ensemble de données prove-
nant de stimulations de cellules simples par des grilles mobiles de contraste,
d “orientations, de fréquences spatiales et temporelles variés. Le modéle a fourni
de bons ajustements aux données et a pris en compte, quantitativement, tous
les comportements linéaires et non linéaires décrits précédemment.

Réponse aux damiers L expression de la réponse & un stimulus en forme
de damier est donnée par 1" équation :

amplitude(cy Ly (t) + coLo(t)) ] n

amplitude(R) o
| Vo) +d+3

ou:

c1 et co sont les contrastes des deux grilles,

Ly (t) et Ly(t) sont les réponses sinusoidales de la fonction poids linéaire

aux grilles prises individuellement et avec un contraste unitaire,

les autres symboles ont les mémes significations que pour les grilles

simples.
Puisque le champ récepteur spatio-temporel est linéaire, la réponse au da-
mier est juste la combinaison des réponses aux grilles prises individuellement :
c1L1(t) + c2Ly(t). Comme pour les grilles simples, 1"étape de normalisation
divise la réponse linéaire par une quantité qui dépend de 1 “activité d “un grand
nombre d autres cellules. Cette quantité est: \/a(f)2 +c? +c3. L étape de
rectification est toujours responsable de | exposant n.
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Les prédiction du modéle ont été testées en enregistrant les réponses de
cellules simples & des stimuli composés de deux grilles avec des valeurs pour
les contrastes c¢; et ¢y trés variées. Les deux grilles avaient la méme fréquence
temporelle mais des fréquence spatiales et des orientations différentes.

Dans le cas ou les deux grilles peuvent exciter la cellule (méme un mini-
mum) lorsqu “elles sont présentées seules, chaque composante du damier agit
a la fois comme un «test» et comme un «masquey. Si le masque provoque une
réponse, méme minime, lorsqu “il est présenté seul, il pourrait trés bien engen-
drer une diminution des réponses au contraste. L. “importance de | “interférence
entre les différentes composantes d “un stimulus a déja été prouvée et le mo-
déle normalisé pourrait fournir une base quantitative pour comprendre ces
interactions.

4.3.4 Limitations du modéle normalisé

Le modéle normalisé est limité parce qu“il est local en espace. Il n est pas
fait pour rendre compte de la forte inhibition latérale exercée par de nom-
breuses cellules corticales. Alors que la suppression latérale pourrait, en prin-
cipe, étre le résultat d “un mécanisme identique a celui a 1 origine du masquage,
il n"est pas sir que sa nature soit divisible (comme la normalisation du modéle
le laisserait entendre). En effet, il a été prouvé que pour le chat, le controle
du gain par division est fortement sélectif en espace. De plus, certains neu-
rones de 17aire V1 présentent un comportement bien plus compliqué qu “une
simple normalisation divisible: pour quelques stimuli ayant une configuration
trés spécifique, 1 “introduction d “un stimulus autour du champ peut faciliter la
réponse du neurone.

Une autre limitation est que le modéle est aussi local en temps: il ne tient
pas compte du phénoméne d “adaptation. Toutefois, et dans une certaine me-
sure, ce phénomeéne peut étre inclut dans le modeéle normalisé : il peut étre traité
comme un masquage en supposant que le controle du gain posséde une longue
mémoire. Cependant, il est peu probable que cette adaptation agisse selon le
méme meécanisme que celui a 17origine du masquage. En effet, il a été mon-
tré que 1"adaptation était le résultat d “une hyper-polarisation tonique, ce qui
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n “est pas observé durant un masquage. De plus, dans certains cas, 1 “adaptation
ne peut pas étre expliqué simplement en changeant le gain d “une cellule. En
particulier, aprés une longue exposition a une grille fortement contrastée, la
réponse a cette grille est souvent réduite par rapport aux réponses aux autres
grilles, a la fois chez les chats et les singes. Cela pourrait bien étre du a des
circuits neuronaux supplémentaires provoquant ces phénomeénes.

5 Implémentation et expérimentation

Notre développement logiciel est basé sur un logiciel libre qui propose une
boite & outil pour la simulation de réseaux de neurones permettant de conce-
voir & la fois des architectures et des modéles neuronaux variés. Notre ajout &
été d’'implémenter les neurones «a-lay Heeger et d’expérimenter une architec-
ture représentant les voies visuelles pré-corticales et ’aire corticale V1, sous la
restriction d’une vision monoculaire et monochromatique.

L’interface logiciel réalisée permet aussi de générer des stimulus corres-
pondant & ce qui est usuellement utilisé en neurophysiologie pour de futures
comparaisons entre cette simulation et des données expérimentales effectives.

L “implémentation s est faite en Java.

5.1 Choix du réseau de neurones
5.1.1 Choix de 1 apprentissage

Le probleme de I'apprentissage supervisé ou non supervisé est directement
lié au sujet lui-méme. Vu le temps imparti, nous avons du nous cantonner dans
un apprentissage supervisé. Nous avons donc appris au réseau a détecter des
contours. L’intérét est directement pédagogique: il permet de voir de maniére
simple, le fonctionnement de I’aire visuelle, sans étre perdu par des principes
trop compliqués.
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5.1.2 Choix de 17architecture

Tout d’abord il apparait clairement que le perceptron simple est totalement
insuffisant. De plus le réseau de Hopfield ne s’adapte pas au probléme puisqu’il
utilise des données discretes tandis que notre probléme gére des données conti-
nues. Donc un réseau en couche du type " perceptron multicouche " semble
convenir. Cependant, il ne nous permet pas, dans sa forme classique, d’utiliser
des liaisons latérales, présentes dans 1’organisation neuronale du cerveau. Par
conséquent nous avons abandonné 'idée d’utiliser les différentes couches du
perceptron pour rendre compte des activités des couches intermédiaires entre
la rétine et le cortex strié au niveau du cerveau.

5.1.3 Choix de 1 algorithme d “apprentissage

Il faut donc utiliser un algorithme d’apprentissage adapté. Nous avons
choisi le "célebre" algorithme de rétro-propagation. Ce choix a clairement
I’avantage, au niveau pratique, d’avoir déja été trés souvent implémenté. Ainsi
avons- nous pu en trouver différentes versions sur Internet.

5.2 Sélection du logiciel de simulation de réseaux de neu-
rones
Voici les différents simulateurs de réseaux de neurones que j’avais a dispo-
sition :
Linux Center: Simulateurs de Réseaux de Neurones J’ai beaucoup re-

gardé ce simulateur qui semblait bien au point, cependant, vu qu’il était
en C+-+, je lui ai préféré une version déja en Java.

Linux Center

Matlab Neural Network Toolbox: Ce site était trés bien mais ne fournis-
sait qu'un simulateur en Matlab, et je préférais en récupérer un en java.
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R o a d m a p
» ¥ Neural Network Toolbox

Neuron: a simulator of neurons and networks: Il s’en est fallu de peu
de choses pour que je choisisse ce simulateur ci. En fait, ¢’est simplement
parce que je I’ai trouvé un peu plus compliqué d’utilisation que le suivant.

.| NEURON

OpenAi: C’est ce dernier que j’ai choisi pour son architecture et sa facilité de

compréhension. De plus j’ai pu rentrer en contact avec les programmeurs
de ce simulateur qui faisaient évoluer de maniére continue leur projet. Si
bien que j’ai du plusieurs fois changer de version. Ces changements de
version m’ont dans un premier temps ennuyée puis il s’est avéré qu’ils
étaient bénéfiques car les nouvelles versions contenaient des fonctionna-
lités dont j’avais besoin et que j’aurais eu a programmer.
Ce groupe est en fait un projet d’intelligence artificielle «open source»
qui a pour but de créer des spécifications pour des composants (comme
les réseaux de neurones, les algorithmes génétiques, les systémes experts,
etc. .. ) ainsi que de créer des sources libres d’implémentations par défaut
de ces composants.
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5.3 Solution technique utilisée

5.3.1 Architecture autour du logiciel de simulation de réseaux de
neurones sélectionné

Le projet global est divisé en quatre «packages» :

- Neuralnet : logiciel de simulation de réseaux de neurones,

- Image : la gestion des images & mettre en entrée du réseau,

- Clells: la préparation des données d’entrainement d’aprés le modéle de

Heeger,

- Viewer: l'interface de visualisation de tous les réglages nécessaires.
Voici la description des classes rajoutées a I’architecture déja existante du
simulateur de réseaux de neurones:

Package Cells: Ce package contient les classes nécessaires a la modélisa-
tion de ’activité de cellules simples. Il comprend aussi la répartition des
champs récepteurs des cellules sur 'image de la projection rétinienne.

Package Image: Ce «package» geére la donnée d’images et les transforme
de sorte qu’elles soient exploitables par le simulateur. Il permet aussi la
génération d’images adaptées au probléme.

Package Viewer: Ce package s’occupe de la visualisation des interfaces des-
tinées a régler les données d’entrainement et le modele mathématique de
réseau de neurone utilisé par le simulateur.

Les diagrammes de classes sont disponibles en anneze.

5.3.2 Implémentation

Exemple de données d “entrainement

Les stimuli Pour 'entrainement, j’ai utilisé trois types de stimuli: des
barres, des grilles et des «sine grattings de différentes orientations.

Pour modéliser les sorties, I'image est découpée en champs récepteurs cor-
respondant aux différentes cellules modélisées. Puis un second découpage dé-
calé d’un demi-champ récepteur est réalisé afin que toutes les parties de 'image
soient, exploitées.

RR n° 4534



50 S. Crahay & T. Viéville**

{11}~

Fi1G. 29 — Ezemples de stimuli (taille réelle : 32132) : barre, grille,«sine grat-
tingy.

=" B>

Inage

F1G. 30 — Positionnement des champs récepteurs.

Si les cellules simples simulées ont toutes des champs récepteurs de taille
7x7 ne détectant que des barres horizontales centrées, alors nous pouvons nous
attendre, pour le premier exemple de stimuli par exemple, & ce que seules les
cellules de la premiére couche et sur la premiére ligne aient une activité. Quand
a la grille, il est fort probable qu’aucune cellule n’ait d’activité. En effet, les
cellules simples choisies ne détectent que des contours horizontaux.

Simulation des réponses selon le modéle de Heeger Voici les ré-
sultats des simulations pour des images de taille 32x32, pour les trois stimuli
cités dans les exemples de données d’entrainement, on pourra remarquer qu’ils
sont tous trois cohérents avec ce qui est attendu:

Astuce d “entrainement : le «xmulti-échelle» La taille des données néces-
sitant beaucoup de calculs, une astuce pour avoir les résultats plus rapidement
est le «multi-échelle» a tous les niveaux. Par exemple, nous désirons connaitre
les résultats pour plusieurs orientations des champs récepteurs (0° et 90°, puis
45° et 135° et enfin 30°, 60°, 120° et 150°). Nous calculons donc les poids pour
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Actvité

L’ actiwite est une valeur
normalisée : elle vaut 1 s la cellule
est complétement activée et 0 s
elle n’est pas du tout actrve.

Mumeéra de cellule

1 4 7 40 42 46 19 22 25 2 321 3 ¥ 40 43 46 499 &2 55 82 61 64 67 7O ¥R Y6 FO 92 a5

F1G. 31 — Réponse au stimulus "barre”.

Puphirie L’ activité est une valeur
nortmalisée :elle wvaut 1 =1 la cellule
est complétement actvéee et 0 =1

elle t’ est pas du tout active.

Mumeéro de cellule
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FiG. 32 — Réponse a une grille.

des orientations de 0° et 90°, puis nous initialisons les poids pour les calculs des
orientations de 45° et 135° en fonction des poids obtenus précédemment. Et
de méme pour les autres orientations. Nous faisons de méme pour les champs
récepteurs. Nous faisons les calculs pour des champs de taille 7x7 et nous nous
servons des poids obtenus pour initialiser I'apprentissage pour des champs plus
petits.
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L activité est une wvaleur normalizsée © elle wvaut 1 =1 la
Actrrité cellule est complétement activée et 0 s1 elle n’est pas
du tout active. - -

Mutmnéro
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F1G. 33 — Réponse a un stimulus du type «sine grattingy.

Interface Elle est constituée de plusieurs parties:

— D’accueil : Cette interface permet particuliérement de charger les images
pour les tests, d’ouvrir des données d’entrainement et d’accéder aux dif-
férents réglages nécessaires au simulateur :

- Configuration du réseau,
- Tailles de couches du réseau.

— le réglage des champs récepteurs: avant d’entrainer le réseau il est né-
cessaire au préalable de régler la taille de I'image d’entrée et des champs
récepteurs de toutes cellules dont I'activité est simulée. Il faut préciser
aussi le type de champs récepteurs, ainsi que leur orientation et leur ré-
partition sur I'image. Pour I'instant n’est implémentée que la répartition
uniforme.

Des captures d “écran de ces interfaces sont exposées en anneze.
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A Reéseaux de neurones: algorithmes construc-
tifs pour un apprentissage supervisé

A.1 «Tilling» (couvreur)

Il s’agit d’un probléme de classification a 2 classes.

Au départ :
une base de p exemples: z* = {af,2b,.... 2}, p=1,...,p,
la classe d’appartenance y, pour chacun d’eux.
les zt' sont des nombres quelconques,

tous les neurones du réseau ont une activité binaire: +1.

Objectifs:
réaliser un réseau a N unités d’entrées,
une unité de sortie (état 1 pour une classe, -1 pour 'autre),
un certain nombre d’unités cachées entre les deux si nécessaire.

Condition de fidélité: Supposons le réseau achevé avec un certain nombre
de couches cachées.
Considérons la couche k, ayant N, neurones binaires d’activité :

y“:{yﬁ-‘,jzl,...,Nk}

lorsqu’en entrée il y a I'exemple z,. Ceci et la représentation interne de cette
configuration dans la couche k.

Or Pactivité d’une couche ne dépend que de la couche précédente. Par consé-
quent si le réseau donne une bonne classification pour tous les exemples alors
deux exemples quelconques de classe différente doivent avoir (dans chaque
couche) des représentations internes différentes.

Ainsi, si une couche a cette propriété, alors la représentation interne du
probléme (pour toutes les couches) est fidéle.
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Algorithme:

— On construit un neurone en faisant tourner I’algorithme du perceptron
par exemple.

ST une solution existe alors le réseau est fini.
SINON

- l'algorithme a tourné un certain temps fixé a 'avance. On a
donc des couplages définissant un neurone formel: c’est 'unité
maitresse.

- on rajoute d’autres unités (unités ancillaires): ce sera la pre-
miére couche cachée. Cette couche doit vérifier la condition de
fidélité.

— On construit de méme la couche suivante avec pour entrées la premiére
couche cachée:
- on construit I'unité maitresse de la couche 2. Elle produit F, erreurs.
- on construit la seconde couche comme pour la premiére couche.

— et ainsi de suite, ...

Preuve de convergence: La condition de fidélité implique I’existence d’une
unité maitresse pour la couche k + 1 ayant Ejy; erreurs telles que Fy 1 < Ej.
Ainsi le réseau va croitre jusqu’a Er = 0.

Inconvénient : Cet algorithme impose une redondance.

A.2 Arbre de neurones

Algorithme: Comme tilling, dans un premier temps, on cherche a résoudre
le probléme avec un simple perceptron. Si I'algorithme ne converge pas apreés
un temps déterminé a I'avance:
— on se place dans le demi-espace pour lequel la sortie de ce premier neurone
M est positive.

SI cette partie est in-homogene (i.e. il y a un mélange des deux classes).
alors on crée un nouveau neurone ([1]). Ceci implique la création
d’un nouvel hyperplan séparant les deux classes dans cette partie.
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— on fait de méme dans l'autre espace en introduisant si nécessaire un
neurone [0],

— ... a la fin, on obtient un arbre dont chaque nceud est un neurone et
chaque neurone est connecté aux entrées uniquement.

Pour déterminer la classe d’un exemple:
- on se place dans 'arbre au niveau d’une feuille
- la sortie de chaque neurone indique le suivant a regarder.
- le neurone terminal donne la classe.

Avantages: Cet algorithme se généralise facilement (classification de plus
de deux classes, approximation de fonctions, ...).

Inconvénients: L’apprentissage se limite & la croissance du réseau.

B Plausibilité biophysique des modéles de Hee-
ger

Cette partie décrit comment les modéles pourraient étre implémentés phy-
siologiquement.

B.1 Modéle linéaire

Linéarité et non-linéarité du corps genouillé latéral Les cellules du
corps genouillé latéral peuvent se regroupé en deux classes:
— Les cellules dont la réponse est une fonction linéaire de la distribution
d’intensité du stimulus.
— Les cellules dont la réponse n’est pas une fonction linéaire de la distri-
bution d’intensité du stimulus.
Aprés expérimentations sur le chat, on se rend compte que I’approximation
linéaire de cellules du corps genouillé latéral est trés imparfaite en ce qui
concerne notre sujet. En effet, la majorité des cellules qui interviennent dans
la transformation de I'information pour les cellules de V1 sont non linéaires.
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De plus la réponse de ces cellules aux forts contrastes met en évidence une
rectification (qui est un phénoméne non linéaire).

Construction des champs récepteurs des cellules simples Les cellules
ayant une sous-région ON et les cellules ayant une sous-région OFF résultent
de la somme d“une série de cellules du corps genouillé latéral respectivement
centre-ON et centre-OFF alignées.

Si certaines entrées provenant du corps genouillé latéral arrivent avant d “autres,
le champ récepteur résultant aurait alors en plus une direction préférée de mou-
vement (cf. Figure 12).

Arrangements d’entrées «push-pull» La combinaison linéaire d “entrées
provenant du corps genouillé latéral implique a la fois des sommes et des sous-
tractions. En effet, les champs récepteurs des cellules simples provoquent non
seulement des réponses excitatrices mais aussi des réponses inhibitrices. Hu-
bel et Wiesel (1962) ont montré que 1’inhibition pouvait avoir deux causes:
un retrait d’excitation ou une véritable inhibition. De méme, ’excitation est
le résultat d’un retrait d’inhibition ou d’une véritable excitation. Ainsi, une
sous-région ON pourrait étre aussi bien le résultat de 'excitation d’entrées
centre ON que le résultat d’une inhibition d’entrées centre-OFF.

Il serait donc plausible que les entrées d “une cellule simple soient organisées en
«push-pully (pousser-tirer), ¢ est a dire qu elles iraient par paires de cellules
ayant des champs récepteurs de signe opposé, 1l “une provoquant 1 “excitation et
1 “autre 1 “inhibition. Par exemple, la sous-région ON d’une cellule simple pour-
rait résulter aussi bien de | “excitation de cellules centre-ON que de 1 “inhibition
de cellules centre-OFF.

Pour des raisons de simplicité, nous considérons que I’excitation comme I’inhi-
bition agissent par des connexions directes («feed-forwardy ). Bien qu ‘il existe
des preuves récentes en faveur du «feed-forwardy», le modéle linéaire n “est pas
nécessairement définit avec un arrangement d “entrées du type «feed-forward».
Un champ récepteur linéaire pourrait, en principe, étre construit a partir de
connexions feed-forward uniquement, de connexions feed-back uniquement ou
d’une combinaison des deux.
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Linéarité de l’inhibition et de 1’excitation Pour faire le lien, Heeger
énonce dans [5] une supposition: «les conductances synaptiques dépendent
linéairement du tempsy». Cette vision est un peu simpliste pour deux raisons:

- La transmission synaptique peut étre correctement approximée par une
transformation linéaire, mais seulement dans le cas ou il n"y a pas de
plasticité synaptique. Or celle-ci est quasiment omniprésente et a des
effets non-linéaires.

- il existe des preuves comme quoi 1 excitation géniculo-corticale serait
directe, cependant ceci est contradictoire avec d autres constatations
anatomiques et physiologiques. La plupart des entrées inhibitrices des
cellules simples provenant du corps genouillé latéral n“étant pas synap-
tiques, la linéarité de 1 inhibition requiert plutot une inhibition inter-
neurones qui effectuerait 1 intégration linéaire des entrées du corps ge-
nouillé latéral puis les encoderait en un potentiel d “action.

Intégration linéaire des entrées synaptiques Dans une cellule simple,
| “arrangement «push-pull» des entrées provenant du corps genouillé latéral
peut mener a 1’intégration parfaitement linéaire des conductances synaptiques
par la membrane de la cellule. Il garantit que chaque hausse de | excitation
corresponde a une diminution de 1 inhibition et vice-versa.

En 1974, Blomfield a montré que si 1 “inhibition est localisée dans le soma et que
1 “excitation en est éloignée électroniquement, il existe une plage d “activations
synaptiques dans laquelle le potentiel membranaire pourrait étre une combi-
naison linéaire d “inhibitions et d “excitations. Cette approche ne requiert pas
un équilibre strict entre 1 inhibition et 1 “excitation mais nécessite des supposi-
tions supplémentaires au sujet de la structure des dendrites, des lieux d “entrées
et de la plage des conductances synaptiques.

Encodage de la fréquence de décharge Il s agit ici de discuter de la
derniére étape —non-linéaire— du modeéle qui est responsable de 1 encodage
du potentiel membranaire en un train d “impulsions.

Beaucoup de caractéristiques de 1”encodage de la fréquence de décharge sont
cohérentes avec 1 idée que la fréquence de décharge est une copie rectifiée du
potentiel membranaire. En effet, le train de potentiel d “action 'imite parfai-
tement a un seuillage prés, en dessous duquel aucune décharge n est générée.
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Cependant, des résultats d “expériences dénoncent | “assimilation de 1 “encodage
du potentiel membranaire a une rectification: 1 encodeur aurait des proprié-
tés dynamiques. Par exemple, les neurones corticaux montrent souvent une
adaptation de la fréquence de décharge, la plupart du temps, il s agit d “une
diminution de celle-ci avec le temps, en réponse a une dépolarisation de longue
durée.

En fait, la rectification ne tient pas compte de ce genre de comportement parce
qu “elle modélise une non-linéarité statique. C est a dire qu’elle ne tient pas
compte de 1”historique de la stimulation. C“est pourquoi | “encodage est plus
qu ‘une rectification. En particulier il pourrait étre modélisé comme un filtre
passe-bande suivi d “une rectification.

Finalement, le modéle comprend la fonction poids linéaire suivit de 1 “encodeur
(passe-bande et rectification). Comme le fitre passe-bande est aussi un filtre li-
néaire, il est possible de considérer 1 ensemble «passe-bande et fonction poids»
comme un seul et méme systéme linéaire. Et au bout du compte, la fonction
poids du systéme linéaire global est en partie due aux entrées synaptiques et en
partie due aux propriétés passe-bande de 1 “encodeur de fréquence de décharge.

B.2 Modéle normalisé

Les deux modeéles ici présentés proposent deux sortes d “entrées inhibitrices
pour les cellules simples:
— une inhibition hyper-polarisée avec les mémes propriétés de sélections que
1 “excitation, afin d “assurer la linéarité des réponses des cellules simples,

— une inhibition dérivée («shunting inhibitiony) ayant pour origine un
grand nombre d “unités corticales est ajoutée a la précédente par le mo-
déle normalisé. Cette inhibition n’est pas sélective et permet de controler
le gain des cellules.

Les paragraphes suivants décrivent les effets du blocage de 1 inhibition
dans les cellules des aires V1, la plausibilité d’une inhibition non-sélective et
les preuves en faveur d’une hausse de la conductance membranaire dans le
cortex visuel.

Effets du blocage de I’inhibition Bloquer I'inhibition d’une seule cellule
simple ne modifie pas vraiment son orientation préférée, ce qui est cohérent
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avec le modele normalisé. Par contre ce dernier prédit qu'un tel blocage dé-
truirait sa linéarité sous-jacente et son contrdle du gain, sans toucher & sa
sélectivité. Ce qui est normal vu que ni 'inhibition dérivée («shunting inhibi-
tion» ), ni 'inhibition hyper-polarisée ne sont critiques pour la sélectivité de la
cellule modélisée :

- Supprimer inhibition dérivée («shunting inhibition») revient & ne gar-
der que la partie linéaire du modéle normalisé, c est a dire supprime
le controle du gain. Ce qui est sans effet sur la sélectivité puisqu’elle
provient de la fonction poids de la partie linéaire.

- Supprimer l'inhibition hyper-polarisée interfére avec la linéarité de la
cellule ce qui devrait influencer la sélectivité de l’orientation. Cepen-
dant I'excitation seule permet de distinguer les régions ON et OFF d’un
champ récepteur de cellule simple. La déformation de la sélectivité de la
cellule n’est remarquable que lorsque ’excitation arrive a la limite de la
saturation. Et pourtant, méme & ce niveau elle reste trés subtile.

Justification de la dérivation de l’inhibition Il y a des preuves comme
quoi il existe d “importants circuits d “inhibition dans le cortex et qu’ils opérent
a l'aide du neuro-meédiateur GABA par inhibition dérivée («shunting inhibi-
tiony ).

Le modéle normalisé prédit une augmentation de la conductance de la cel-
lule avec le contraste, mais cette hausse ne semble pas réaliste. En effet, ces
estimations des variations de la conductance membranaire sont basées sur des
données extra-cellulaires et sirement exagérée par la supposée linéarité des
cellules des corps genouillés latéraux. Or a la fois chez les singes et chez les
chats, ces cellules possédent un controle du gain comme les cellules simples.
Ajouté a cela, des preuves montrent une transformation active et non linéaire
a l'intérieur des dendrites. Tenir compte de ces phénoménes permettrait au
modeéle de prédire des augmentations du potentiel membranaire plus réalistes.

Des expériences intracellulaires ont montré un phénomeéne un peu en désac-
cord avec le modéle normalisé : elles ont montré que la conductance membra-
naire dépendait autant de l'orientation du stimulus que du contraste, or le
modéle prédit qu’elle ne dépend pas du contraste.
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C L’implémentation du projet

C.1 Diagramme des classes

TramnineGenerator CorticalColumn

Cette classe fait fe Fem | TraningGeneratorConfig
Cette classe 5 vocupe de o entre b bgciel de Fackage viewer
gendration der  dondes simdation du résean de
o ‘ertraimement reurones ef ks downndes

o ‘entrainement

ReceptField Generator

ViArea Cette  classe  soooupe  du
découpage de limaze dentrée
potir o recowvrir de champs

Cette classe mre kb
gemdration des sarties de | 4

Ponsemble des celiules P ricepturs. Rlle est abstraite
simples sirmldes car;?ﬁxsiews découpages somt
possibles
/ F 3
SimpleCell RecepField RecepFieldUniform Generator
— Cette  classe gnére  des
Cette clarse modélise Cette classe modélise champs récaptenss reparts de
wie celkile simple.. wn champ récepienr maniere waiforme sur image
o entrde,

v

BlackWhiteltnage
package mage

F1G. 34 — Diagramme des classes du «package» Cells.
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BlackWliteImage InageGenerator
FecepField Cette classe  représenie
package Cell * e image monochrome Cette classe géndre des
directement  axploiiabls stimuli pour le
par le modéle de Heager, simulatenr
ImageViewer GeneratorViewer
Fackage Viewer package Fiewer

Fi1G. 35 — Diagramme des classes du «packages Image.

C.2 Interfaces du logiciel de simulation

Ces interfaces ont été créées a partir de la libraire Imp (Interface Manipu-
lation Package) du projet Odyssée.

C.3 Evaluation du du logiciel de simulation d “un réseau
de neurones

Voici un exemple d’apprentissage réalise sur le principe du Xor avec le
simulateur de réseaux de neurones récupéré.

Le Xor est un " Ou " exclusif.

Le principe du Xor est un probléme qui typiquement n’est pas réalisable
par un perceptron simple. Par contre il est réalisable par un perceptron mul-
ticouche.

Nous avons testé le logiciel de simulation de réseaux de neurones avec un
Xor. Nous avons choisi de mettre une seule couche intermédiaire mais com-
portant trois neurones dans cette couche. La couche d’entrée posséde deux
neurones puisqu’il y a deux entrées et la couche de sortie en contient un seul.

Voici la base d’apprentissage utilisée :
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TrainingGeneratorConfig
CorticalColumn

Cetle classe foumit wie | Package Cells

interface pour configurer

le géndratenr de dopndes

o ‘ertratnement

Visuallnterface _ S
MetConfigiliewer LayerSize Viewer

Ctte classe gore Cette classe gire Cette classe gire

interface globals Hintarface oy lintarface pour régler
configurer o réseom e mombre de meuranes

par catiche cachde.

Generator Viewer ImageViewer

Cette  clasze  permet o

viszaafiser, créer al Cette classe permet de

enragistrer  des shimuli vistalisar des images

gendrds auinmatiguement

ImageGenerator BWI
package Image Fackage Image

F1G. 36 — Diagramme des classes du «packages Viewer.

Entrée 1 | Entrée2 | Sortie
0,9 0,1 0,9
0,1 0,9 0,9
0,1 0,1 0,9
0,9 0,9 0,1

Apres 2000 itérations, I'erreur obtenue est de I'ordre de 0,0099. Ce qui est
tout a fait appréciable.

RR n° 4534



64 S. Crahay € T. Viéville*

4 2 W1 simple cells simulatio oA 3 F

1 simple cells simulation —

|Lna.d' Image ||G 2 ne'rat,eﬂ Receptive Fields || NeuralNetwo rk|

|-cn nfig ur-atiun, ~Training sef—
Load in‘-puts.|

| { Training

® Test Load outputs||

o1 ’

i-s ave resuglt

|
I|resu|t.p|t

Clase |

F1G. 37 — Fenétre principale. Cette fenétre propose un menu (en haut) permet-
tant d “accéder aux différentes fenétres de réglage des paramétres du réseau.
Du plus elle permet de choisir le mode de fonctionnement : entrainement ou
test, ainsi que de charger une base d “entrainement. Pour finir elle permet de
visualiser les stimuli proposés et de donner un nom au fichier de sauvegarde des
poids du réseau (cette partie n’a pas encore été complétement implémentée
lors du projet).

Nous avons alors testé un couple de d’entrées avec ce réseau entraine. Ainsi
une entrée (1,0) a donne comme résultat : 0,8635.
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4 2 Neural Network Configuration § @+ 3 5
-Meural Metwork Configuration

~hidden layers -Architecture

|1 | Feed Forward

jTElinim; criterinn-| -lLearning rule

Back Propagation w

\0.00001 |

jterations—— — input function

5000 |

3 | GO 1

Dot Product =

~Transfert function——

“Use- iteration-

@ limit iterations Sigmoid «
P:Eﬂ st -Error type

Mean Square

Close |

F1G. 38 — Réglage de la configuration du réseau. Cette fenétre permet de confi-
gurer le réseau de neurone utilisé, afin de choisir plus facilement la configura-
tion la plus adaptée au probléme. Tout d “abord on peut y saisir le nombre de
couches cachées, on peut choisir la condition d “arrét des itérations: un nombre
fixé d’itérations ou une erreur minimale. L “interface permet aussi de choisir
le type d architecture, ainsi que 1“algorithme d “apprentissage, la fonction de
transfert utilisée pour modéliser la réponse des neurones, le mode de calcul des
erreurs, etc ...
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a2 layers’ size
.-Ia].rers iz -

~hidden layer 1--55--h'idden laver 2—i

101 2401
T | ea—
[ A= _V }

oK Cancel I
Close |

F1G. 39 — Réglage des différentes couches de neurones. Cette interface permet
de donner le nombre de neurones contenus dans chaque couche du réseau.

4 2 Beceptive fields configuratio e
-Receptive fields configuration-

~repartition 1 ~Receptive field type-
® Uniform retina size ~field size- : ® type A
) Random i ) 3x3 iiype B

: 5o E = .
| i Adaptative | g SxG itype €
Colanation— __' o2 .

—width L DI ?x? |
® PlIfA-PI{2 oo “type A type B type C-
(2 PIf3-FIf6 *— i Cance
call
Close |

F1G. 40 — Fenétre de réglage des champs récepteurs. Cette interface permet
de configurer les champs récepteurs utilisés par rapport au modéle de Heeger :
la taille, le type et 1 orientation. Elle permet aussi de configurer la taille de
la rétine (donc de la couche d entrée du réseau) et la répartition des champs
sur la rétine (ce qui donne le nombre de neurones sur la couche de sortie du
réseau).
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