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ABSTRACT

Nous proposons une architecture de la visiore-pr
attentionnelle qui permet d’extraire des saillances dans
des senes visuelles complexes. Cette architecture est
compoge de neurones impulsionnels qui rendent possible
I'obtention des saillances directement dans 'ordre de leur
importance. Nous &crivons un moyen rapide d'iegrer

les contributions d’'une somme de PSP au potentiel mem-
branaire. Nous @sentons un exemple desultat obtenia
partir d'images acquises par la cara d'un robot.
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1 Introduction

L'utilisation de la connaissance des sysEs vivants
intéresse depuis longtemps les concepteurs dermgst
artificiels, que ce soit en robotique [3, 7] ou en vision
artificielle [25]. Doit-on receer extensivement toutes
les proprétes obserges ou peut-on eséper trouver un
niveau d'abstraction fonctionnel qui offrirait des solutions
intéressantes ? Nous proposons d’explorer une approche
bio-inspite de Il'attention en exposant une architecture
neuronale, dtaillee dans la partie 2 et dont lessultats
sont exposs dans la partie 3.

La vision artificielle recherche toujours des solutions
pour eduire la complexé des images et traiter ainsi seule-
ment les informations porteuses de sens [13]. Ces informa-
tions sont regroupes sous le terme de saillance bien qu'il
n'existe pas encore deefinition largement appro@e. La
saillance visuelle egtroitement lee aux necanismes &
attentionnels @crits par les psychologues [22, 24], qui
sont compktement automatiques et Epkendants du con-
texte. De plus, des travaux en neurobiologie semblent
confirmer I'existence d'une carte de saillance, qui con-
sisterait en une repsentation topographique des stimu-
lus pertinents, @me si elle est peldtre distribiée sur
plusieurs aires corticales [23]. C’est sur ces saillances que
les necanismes attentionnels, issus des fonctions cogni-
tives plusélaboges, vont intervenir. |l existe plusieurs
mocklisations de I'attention ; Itti [11] propose wtat de
l'art des moeles biologiquement insgEs et Heinke et
Humphreys [10] uretat de I'art des masles issus de la psy-
chologie. Nous proposons une approcheadéhte dans le
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sens @ nous nous sommes @resesa I'utilisation de ces
mocklisation dans le cadre de la robotique. Nous proposons
une impEmentation des atanismes [@-attentifs qui re-
pose sur |'utilisation deGseaux de neurones impulsionnels
(ou SNN pourspiking neural networRs plus €alistes bi-
ologiguement et qui posésglent des propgiés ineressantes
[16, 9]. Les neurones impulsionnels permettent de ma-
nipuler finement I'information temporelle, ce qui semble
étre une propéte essentielle des neurones biologiques [1].
lls sont de plus en plus largement u@ss[2, 18, 14, 8],
méme si leur capad@ts tteoriques sont encore disées
[15, 20]. Notre travail difere de celui de Thorpe [21], qui
s'intéresse principalemeatla caégorisation visuelle ultra-
rapide. L'architecture j@-attentive que nousédrivons est
une étape dans la mise en place d’'un sysé d’attention
artificiel.

2 Reéseau de neurones impulsionnels

L'architecture propase permet d’extraire des saillances
d’une s@ne visuelle complexe et&é congue comme une
étape vers la mise en place d’'un cééur neuronal com-
plet. Elle est compd= d'un ensemble de cartes neuronales
(des couches 2D de SNN) connee$ de facorieedfor-
ward. Limplémentation &alie peut inclure diffrents
types de modles neuronaux en@&me temps et fonctionne
de facon distribge [4]. Cette architecture se divise en
deux voies diférentes, pour traiter les hautes et basses
frequences spatiales (resp. en bas et en haut de la figure 1).
Ce traitement multéchelles peuétre rapprocé de celui
des voies parvo- et magno-cellulaires du cortex visuel des
primates, d’autant que les traitements en hautgiences
arrivent apés ceux des bassegfuences, avec urékhi
fixe. Les traitementsgalis dans les basseg&fuences re-
groupent les points saillants sur une carte degmtivation
(PreAc sur la figure 1). Lextraction de saillances est ef-
fectuée sur la carte de saillance quand les activations sont
concordantes entre la carte defarctivation et les cartes
des hautes &guences. Les neurones impulsionnels sont de
bons e@tecteurs de synchronie, ce qui permet de les utiliser
efficacement sur la carte de saillances pour famreerger
les saillances.

La prise en compte des couleurs dans I'extraction
des saillances estalie sur des cartes d'opposition de
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Figure 1. Chaque ca&mrepésente une carte 2D de neurones. Les masques de connexions,&sxghgs 2.2, sont figes par
les fleches. Les basse®fuences sont tréiés par les cartes BF et les hautésjfrences par les cartes HF.“Delay” signifie que

les synapses pasdent un @lai fixe non nul.

couleurs, rouge-vert et bleu-jaune (Simple Opposition sur
la figure 1). Ces cartes sont compes de neurones
semblables aux cellules de simple opposition que l'on
trouve dans le corps genodllia€éral 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
étudiées [19]. Cette madisation est cobrente visa-vis

des connaissances physiologiques actuellésyesi toutes

les proprétes chromatiques et spatiales desatightes cel-
lules du systme visuel n’ont pas encogde eétudiees exten-
sivement [5].

2.1 Carte neuronale

L'unité de base pour la construction de cette architec-
ture est la carte neuronale. Elle est orgaaien couches
2D de NxM neurones §x& pour les cartes basses
frequences), aveExM la taille de 'image d’entee en pix-

els. L'organisation de ces cartes edttfnotopique” dans

le sens a les proprétes topologiques de I'image d'eée
sont conser@es. Les cartes d’ei@tes convertissent la lumi-
nance (ou les couleurs rouge, vert et bleu) des pixels en un
courant d’entee sur leurs neurones correspondants. Ceci
revienta convertir la luminance (ou les couleurs) en taux
de cecharge.

Les neurones qui composent ces cartes sont du type
integre-et-écharge ligairea fuite (inear leaky integrate-
and-fire, tels que écrits par Gerstner [9]. Leur potentiel
membranairé” est Egi par l'equation suivante :

@)

TV =g.(V — Er) + PSP(t) ,if V>4

{ spike sinon

Avec 7, g; et Ep, les constantes du mek et
PSP(t), l'influence des potentiels post-synaptiques. Nous
utilisons cependant un meké particulier pour ces PSP.
Au lieu d'utiliser une fonction, par exempleﬁe_T", nous
avons pefére un moele de diference de gaussiennes (voir
équation 2) pour &crire l'integration membranaire d'un

PSP :
QO(t) = _kOqO(t) (2)
q1(t) = koqo(t) — k1q:1(t)
avec comme solutioresultante :
qo(t) = goe !
{ at) = gl [t - b O

Ou ¢, (t) est I'influence du PSP sur la membrane du neu-
rone etky, k1 etg, sont des contantes caradstiques de la
synapse. Un PSP en difience de gaussiennes a @caurs
temporel tes similairea celui d’'une fonctionx puisqu’une
fonctiona est un cas particulier d’une déffence de gaussi-
ennes [9]. Ci-agrs, nous appeleron@-(t,t}) la con-
tribution a ¢ du spikej émis a Ej sur le neurone post-
synaptique. Le poid synaptique est inclus dans la constante
K; = klkf“koqo,j. Dans le caswles 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 écrivant I'évolution du potentiel de
membrane ags gu’'un train de PSP a atteint le neurone est
donrée par :

n

qu(tvfj)

Jj=1

PSP(t) = (4)

= K, [e*k‘o(t*fj) _ efkl(t*fj)} (5)
1

j=

PSP(t) = e ™ ZKjekOEJ' —e Mt ZKjeklfﬂ' (6)
Jj=1 j=1

Si on pose :
Ky(n) =) Kjehh U]
j=1
on peutécrire :
PSP(t) = Foeiknt - Fleiklt (8)

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



carte neuronale
source

carte neuronale

bl
Rl matrice de poids

(différence de gaussiennes)

Figure 2. Un neurone (en vert ou gris clair) de la carte
neuronale souroemet un spike et envoie des P&Rus les
neurones en rouge (ou gris sombre) sur la carte neuronale
cible. Le poids de chaque synapse et tians une matrice

de poidsa droite. La matrice de poids re&gmenée est une
différence de gaussiennes, qui agit commeéteateur de
contrastes.

le résultat de Equation 8 dans&quation 1 du potentiel de
membrane. Si un nouveau PSP arrive sur le neurone, il
suffit de mettrea jour les valeurs dé&((n) et K1 (n) avec

I'équation 9 :

K,(n) =K,(n—1) 4 K,e" Q)

ol K ,, est le poids synaptique duiéme PSP.

2.2 Masques de connexion

Quand un neurone sur une carte neurale soéamet un
spike, il envoie des PSR Nx/N neurones sur les cartes
neuronales cibles (figure 2). Tous les neurones d’'une carte
partagent le ime pattern de connexions, c'eéstlire les
méme projections efirentes. Nous appelons masque de
connexion cet ensemble de projectior&rgyique, iden-
tigue pour tous les neurones d’'une carte. Les masques
sont impEmenés sous formes de matricA /N de poids

et de @lais, ces poids etatais sont statiques etfinis a
l'nitialisation du programme. Les masques irapientent

des types de filtrages qui sont analogaesux desimple
cells[12], obsenés dans le cortex visuel. Ce sont des traite-
ments similaires aux filtres matriciels de type ondelettes de
Gabor, utili®s dans les traitements d'images. Nous util-
isons aussi des masques de connexion ererdifice de

gaussiennes, connues aussi sous le nom de chapeau mex-

icain a cause de leur forme caragstique. Les masques
offrent des avantages pour les calculs dis&tucar ils
permettent deéduire le nombre et la taille des messages
échangs entre les processeurs. Il suffit que la carte source
envoie un seul messagechaque carte cible et ce message
est traduit en multiples PSP une fois agraur la carte cible.

3 Reésultats

Les esultats onete obtenusa partir des images acquises
durant une exploration d’un robot Koala dans les couloirs
de notre laboratoire. Les images @t réduites en 76x56
pixels. La figure 3 montre un exemple d&sultat obtenu,
en mettant 'accent sur la prise en compte des couleurs.
Limage d’entée est sur la figure 3.c et les zones sail-
lantes sont monées en 3.a et 3.b, avec les points les plus
salllants en blanc. Les saillances sont ordmmen util-
isant les propétes temporelles des neurones impulsion-
nels : plus un neurone de la carte de saillance (voir fig-
ure 1) émet un spike de facon @roce, plus ce point est
consicere comme saillant. Ainsi, les images 3.a et 3.b
sont obtenues en affichant I'ordreédhission des spikes
de la carte de saillance. C’est en fait un codage par rang
comme celui utili¢ par [18, 14],a la difference que le
SNN que nous avons utibsne se limite paa un seul spike
par neurone. Cette &narchisation des saillances est dif-
ficile a obtenir autrement, car les algorithmes qui permet-
tent d’ordonner leségions saillantes, lesinner-takes-all
par exemple, sont complexes etiteux. Cependant, les
temps d’eecution moyens de notre algorithme restent rel-
ativementéleves compas aux techniques de traitements
d’'images, car le nombre de neurones wiigst tes grand
(environ10°).

En traitement d’image, tous les pixels sont &ait
dans un ordre arbitraire (ligne/colonne). Larchitecture
présenée permet de ne traiter que les pixels suffisamment
lumineux (ou cologs) et ceci, dans un ordre fonctionnel,
car il depend de leur luminogt(ou de leur couleur). Par
exemple, les pixels sont trég dans I'ordre de leur lumi-
nance. L'apparition desesultats est donc progressive et
dans I'ordre des saillances. Il est ainsi possible érles
traitements ds que I'on a trou& une eponse convenable.
La dynamique du&seau est comparakiecelle d'un algo-
rithme anytime qui antliore en permanence la quélitie
ses esultats tout en restant capable de fournir ponse
a n'importe quel moment.

4 Conclusion

Nous avons pgrsené une architecture de la vision &r
attentive capable d’extraire des saillances denss vi-
suelles complexes, en s'inspirant des traitements du
syseme visuel biologique. Comme les temps d&ention
restenteleves, nous avons prop®sin moyen deé&duire le
temps de calcul de I'i@gration des PSP sur le potentiel de
membrane. Lutilisation de neurones impulsionnels offre la
possibilie d’integrer un apprentissage sur les traitements
intermédiaires pour im@menter, en plus des traitements
pré-attention, des gtanismes attentionnels descendants.
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