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ABSTRACT
Nous proposons une architecture de la vision pré-
attentionnelle qui permet d’extraire des saillances dans
des sc̀enes visuelles complexes. Cette architecture est
compośee de neurones impulsionnels qui rendent possible
l’obtention des saillances directement dans l’ordre de leur
importance. Nous d́ecrivons un moyen rapide d’intégrer
les contributions d’une somme de PSP au potentiel mem-
branaire. Nous présentons un exemple de résultat obtenùa
partir d’images acquises par la caméra d’un robot.
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1 Introduction

L’utilisation de la connaissance des systèmes vivants
intéresse depuis longtemps les concepteurs de systèmes
artificiels, que ce soit en robotique [3, 7] ou en vision
artificielle [25]. Doit-on recŕeer extensivement toutes
les propríet́es observ́ees ou peut-on espérer trouver un
niveau d’abstraction fonctionnel qui offrirait des solutions
intéressantes ? Nous proposons d’explorer une approche
bio-inspiŕee de l’attention en exposant une architecture
neuronale, d́etaillée dans la partie 2 et dont les résultats
sont expośes dans la partie 3.

La vision artificielle recherche toujours des solutions
pour ŕeduire la complexit́e des images et traiter ainsi seule-
ment les informations porteuses de sens [13]. Ces informa-
tions sont regrouṕees sous le terme de saillance bien qu’il
n’existe pas encore de définition largement approuvée. La
saillance visuelle est́etroitement líee aux ḿecanismes pré-
attentionnels d́ecrits par les psychologues [22, 24], qui
sont compl̀etement automatiques et indépendants du con-
texte. De plus, des travaux en neurobiologie semblent
confirmer l’existence d’une carte de saillance, qui con-
sisterait en une représentation topographique des stimu-
lus pertinents, m̂eme si elle est peut-être distribúee sur
plusieurs aires corticales [23]. C’est sur ces saillances que
les ḿecanismes attentionnels, issus des fonctions cogni-
tives plusélaboŕees, vont intervenir. Il existe plusieurs
mod́elisations de l’attention ; Itti [11] propose uńetat de
l’art des mod̀eles biologiquement inspirés et Heinke et
Humphreys [10] uńetat de l’art des mod̀eles issus de la psy-
chologie. Nous proposons une approche différente dans le

sens òu nous nous sommes intéŕesśesà l’utilisation de ces
mod̀elisation dans le cadre de la robotique. Nous proposons
une impĺementation des ḿecanismes pré-attentifs qui re-
pose sur l’utilisation de réseaux de neurones impulsionnels
(ou SNN pourspiking neural networks), plus ŕealistes bi-
ologiquement et qui possèdent des propriét́es int́eressantes
[16, 9]. Les neurones impulsionnels permettent de ma-
nipuler finement l’information temporelle, ce qui semble
être une propríet́e essentielle des neurones biologiques [1].
Ils sont de plus en plus largement utilisés [2, 18, 14, 8],
même si leur capacités th́eoriques sont encore discutées
[15, 20]. Notre travail diff̀ere de celui de Thorpe [21], qui
s’intèresse principalementà la cat́egorisation visuelle ultra-
rapide. L’architecture pré-attentive que nous décrivons est
uneétape dans la mise en place d’un système d’attention
artificiel.

2 Réseau de neurones impulsionnels

L’architecture propośee permet d’extraire des saillances
d’une sc̀ene visuelle complexe et áet́e conçue comme une
étape vers la mise en place d’un contrôleur neuronal com-
plet. Elle est compośee d’un ensemble de cartes neuronales
(des couches 2D de SNN) connectées de façonfeedfor-
ward. L’impl émentation ŕealiśee peut inclure diff́erents
types de mod̀eles neuronaux en m̂eme temps et fonctionne
de façon distribúee [4]. Cette architecture se divise en
deux voies diff́erentes, pour traiter les hautes et basses
fréquences spatiales (resp. en bas et en haut de la figure 1).
Ce traitement multi-́echelles peut̂etre rapproch́e de celui
des voies parvo- et magno-cellulaires du cortex visuel des
primates, d’autant que les traitements en hautes fréquences
arrivent apr̀es ceux des basses fréquences, avec un délai
fixe. Les traitements réaliśes dans les basses fréquences re-
groupent les points saillants sur une carte de pré-activation
(PreAc sur la figure 1). L’extraction de saillances est ef-
fectúee sur la carte de saillance quand les activations sont
concordantes entre la carte de pré-activation et les cartes
des hautes fŕequences. Les neurones impulsionnels sont de
bons d́etecteurs de synchronie, ce qui permet de les utiliser
efficacement sur la carte de saillances pour faireémerger
les saillances.

La prise en compte des couleurs dans l’extraction
des saillances est réaliśee sur des cartes d’opposition de



Figure 1. Chaque carré repŕesente une carte 2D de neurones. Les masques de connexions, expliqués dans 2.2, sont figurés par
les flèches. Les basses fréquences sont traitées par les cartes BF et les hautes fréquences par les cartes HF.“Delay” signifie que
les synapses possèdent un d́elai fixe non nul.

couleurs, rouge-vert et bleu-jaune (Simple Opposition sur
la figure 1). Ces cartes sont composées de neurones
semblables aux cellules de simple opposition que l’on
trouve dans le corps genouillé lat́eral des primates [17,
19]. Il existe d’autres types de neurones qui traitent les
couleurs, comme les cellules de double opposition couleur-
luminance par exemple, mais elles restent encore peu
étudíees [19]. Cette mod́elisation est coh́erente vis-̀a-vis
des connaissances physiologiques actuelles, même si toutes
les propríet́es chromatiques et spatiales des différentes cel-
lules du syst̀eme visuel n’ont pas encoreét́e étudíees exten-
sivement [5].

2.1 Carte neuronale

L’unit é de base pour la construction de cette architec-
ture est la carte neuronale. Elle est organisée en couches
2D de NxM neurones (N2 xM

2 pour les cartes basses
fréquences), avecNxM la taille de l’image d’entŕee en pix-
els. L’organisation de ces cartes est “rétinotopique” dans
le sens òu les propríet́es topologiques de l’image d’entrée
sont conserv́ees. Les cartes d’entrées convertissent la lumi-
nance (ou les couleurs rouge, vert et bleu) des pixels en un
courant d’entŕee sur leurs neurones correspondants. Ceci
revient à convertir la luminance (ou les couleurs) en taux
de d́echarge.

Les neurones qui composent ces cartes sont du type
intègre-et-d́echarge lińeaireà fuite (linear leaky integrate-
and-fire), tels que d́ecrits par Gerstner [9]. Leur potentiel
membranaireV est ŕegi par l’́equation suivante :

{
τ V̇ = gL(V − EL) + PSP (t) , if V ≥ ϑ
spike sinon

(1)

Avec τ , gL et EL, les constantes du modèle et
PSP (t), l’influence des potentiels post-synaptiques. Nous
utilisons cependant un modèle particulier pour ces PSP.
Au lieu d’utiliser une fonctionα, par exemplet

τ e
−t
τ , nous

avons pŕeféŕe un mod̀ele de diff́erence de gaussiennes (voir
équation 2) pour d́ecrire l’intégration membranaire d’un

PSP : {
q̇0(t) = −k0q0(t)
q̇1(t) = k0q0(t)− k1q1(t)

(2)

avec comme solution résultante :
{

q0(t) = q0e
−k0t

q1(t) = k0
k1−k0

q0

[
e−k0t − e−k1t

] (3)

Où q1(t) est l’influence du PSP sur la membrane du neu-
rone etk0, k1 etq0 sont des contantes caractéristiques de la
synapse. Un PSP en différence de gaussiennes a un décours
temporel tr̀es similairèa celui d’une fonctionα puisqu’une
fonctionα est un cas particulier d’une différence de gaussi-
ennes [9]. Ci-apr̀es, nous appeleronsqj(t, t̂j) la con-
tribution à t du spikej émis à t̂j sur le neurone post-
synaptique. Le poid synaptique est inclus dans la constante
Kj = k0

k1−k0
q0,j . Dans le cas òu les contributions des PSP

sont additives, on peut rapidement calculer les contribu-
tions d’une somme de PSP sur le potentiel de membrane.
En effet, l’équation d́ecrivant l’́evolution du potentiel de
membrane après qu’un train de PSP a atteint le neurone est
donńee par :

PSP (t) =
n∑

j=1

qj(t, t̂j) (4)

=
n∑

j=1

Kj

[
e−k0(t−t̂j) − e−k1(t−t̂j)

]
(5)

PSP (t) = e−k0t
n∑

j=1

Kje
k0 t̂j − e−k1t

n∑

j=1

Kje
k1 t̂j (6)

Si on pose :

Kp(n) =
n∑

j=1

Kje
kp t̂j (7)

on peutécrire :

PSP (t) = K0e
−k0t −K1e

−k1t (8)

Il est possible de calculer, pour chaque pas de temps, la
contribution du train de PSP en une seuleétape, en utilisant



Figure 2. Un neurone (en vert ou gris clair) de la carte
neuronale sourcéemet un spike et envoie des PSPà tous les
neurones en rouge (ou gris sombre) sur la carte neuronale
cible. Le poids de chaque synapse est fixé dans une matrice
de poids,̀a droite. La matrice de poids représent́ee est une
diff érence de gaussiennes, qui agit comme un détecteur de
contrastes.

le résultat de l’́equation 8 dans l’équation 1 du potentiel de
membrane. Si un nouveau PSP arrive sur le neurone, il
suffit de mettrèa jour les valeurs deK0(n) et K1(n) avec
l’ équation 9 :

Kp(n) = Kp(n− 1) + Knekp t̂n (9)

où Kn est le poids synaptique dun-ième PSP.

2.2 Masques de connexion

Quand un neurone sur une carte neurale sourceémet un
spike, il envoie des PSP̀a NxN neurones sur les cartes
neuronales cibles (figure 2). Tous les neurones d’une carte
partagent le m̂eme pattern de connexions, c’est-à-dire les
même projections efférentes. Nous appelons masque de
connexion cet ensemble de projections géńerique, iden-
tique pour tous les neurones d’une carte. Les masques
sont impĺement́es sous formes de matricesNxN de poids
et de d́elais, ces poids et délais sont statiques et définis à
l’initialisation du programme. Les masques implémentent
des types de filtrages qui sont analoguesà ceux dessimple
cells[12], observ́es dans le cortex visuel. Ce sont des traite-
ments similaires aux filtres matriciels de type ondelettes de
Gabor, utiliśes dans les traitements d’images. Nous util-
isons aussi des masques de connexion en différence de
gaussiennes, connues aussi sous le nom de chapeau mex-
icain à cause de leur forme caractéristique. Les masques
offrent des avantages pour les calculs distribués, car ils
permettent de réduire le nombre et la taille des messages
échanǵes entre les processeurs. Il suffit que la carte source
envoie un seul messageà chaque carte cible et ce message
est traduit en multiples PSP une fois arrivé sur la carte cible.

3 Résultats

Les ŕesultats ont́et́e obtenus̀a partir des images acquises
durant une exploration d’un robot Koala dans les couloirs
de notre laboratoire. Les images ontét́e ŕeduites en 76x56
pixels. La figure 3 montre un exemple de résultat obtenu,
en mettant l’accent sur la prise en compte des couleurs.
L’image d’entŕee est sur la figure 3.c et les zones sail-
lantes sont montrées en 3.a et 3.b, avec les points les plus
saillants en blanc. Les saillances sont ordonnées en util-
isant les propríet́es temporelles des neurones impulsion-
nels : plus un neurone de la carte de saillance (voir fig-
ure 1) émet un spike de façon précoce, plus ce point est
consid́eŕe comme saillant. Ainsi, les images 3.a et 3.b
sont obtenues en affichant l’ordre d’émission des spikes
de la carte de saillance. C’est en fait un codage par rang
comme celui utiliśe par [18, 14],à la différence que le
SNN que nous avons utilisé ne se limite pas̀a un seul spike
par neurone. Cette hiérarchisation des saillances est dif-
ficile à obtenir autrement, car les algorithmes qui permet-
tent d’ordonner les régions saillantes, leswinner-takes-all
par exemple, sont complexes et coûteux. Cependant, les
temps d’ex́ecution moyens de notre algorithme restent rel-
ativementélev́es compaŕes aux techniques de traitements
d’images, car le nombre de neurones utilisés est tr̀es grand
(environ105).

En traitement d’image, tous les pixels sont traités
dans un ordre arbitraire (ligne/colonne). L’architecture
présent́ee permet de ne traiter que les pixels suffisamment
lumineux (ou coloŕes) et ceci, dans un ordre fonctionnel,
car il dépend de leur luminosité (ou de leur couleur). Par
exemple, les pixels sont traités dans l’ordre de leur lumi-
nance. L’apparition des résultats est donc progressive et
dans l’ordre des saillances. Il est ainsi possible d’arrêter les
traitements d̀es que l’on a trouv́e une ŕeponse convenable.
La dynamique du ŕeseau est comparableà celle d’un algo-
rithme anytime, qui aḿeliore en permanence la qualité de
ses ŕesultats tout en restant capable de fournir une réponse
à n’importe quel moment.

4 Conclusion

Nous avons pŕesent́e une architecture de la vision pré-
attentive capable d’extraire des saillances de scènes vi-
suelles complexes, en s’inspirant des traitements du
syst̀eme visuel biologique. Comme les temps d’exécution
restent́elev́es, nous avons proposé un moyen de ŕeduire le
temps de calcul de l’intégration des PSP sur le potentiel de
membrane. L’utilisation de neurones impulsionnels offre la
possibilit́e d’intégrer un apprentissage sur les traitements
intermédiaires pour impĺementer, en plus des traitements
pré-attention, des ḿecanismes attentionnels descendants.
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