
CHAPITRE

7 Modularit�e et proces-

sus cognitifs de m�e-

morisation

Introduction

L'essentiel des travaux que nous avons r�ealis�es dans le cadre du projet (( Perception

intelligente et traitement cognitif des odeurs )) ont �et�e pr�esent�es au pr�ec�edent cha-

pitre. Cependant, nous avons �egalement particip�e �a la th�ematique des (( m�ecanismes

cognitifs )). Cet axe de recherche porte principalement sur les processus de m�emo-

risation humains, cette probl�ematique est introduite dans la prochaine section. Le

travail d�ej�a r�ealis�e porte sur la simulation du ph�enom�ene d'amor�cage de r�ep�etition,

ce sujet est trait�e dans la section 7.2. Mais la mod�elisation des processus de m�emo-

risation a de nombreux d�eveloppements informatiques potentiels. Aussi, la derni�ere

section du chapitre (section 7.3) pr�esente la perspective de l'impl�ementation d'une

m�emoire associative h�et�erog�ene.

7.1 Un mod�ele des processus de m�emorisation humains

La m�emoire humaine di��ere fondamentalement d'une m�emoire informatique clas-

sique. Cette remarque reste vraie en consid�erant qu'un ordinateur utilise aussi des

m�emoires associatives (aussi appel�ees (( m�emoires adressables par le contenu [CD89] ))).
�A titre d'exemples : le cerveau peut m�emoriser des informations h�et�erog�enes ; la no-

tion de contexte joue un rôle important ; les souvenirs n'ont pas tous la même in-

tensit�e, ils sont le fruit d'un apprentissage, ou d'observations, ou d'une r�e
exion ;

l'homme contrôle di�cilement sa m�emoire. On peut ne pas r�eussir �a se souvenir, on

peut aussi ne pas pouvoir oublier. Même la simple pr�esence de l'information n'est

pas toujours �evidente, il est n�ecessaire de se tester.

La mod�elisation des processus de m�emorisation humains est un sujet sur lequel Approche

fonctionnelletravaillent Koenig et son �equipe de l'UNPC. L'approche de Koenig est fonction-

nelle [KK92]. Cette d�emarche est �equivalente �a l'approche computationnelle initi�ee
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par D. Marr [Mar82] : un point de vue algorithmique des ph�enom�enes mentaux. En

faisant abstraction de la complexit�e sous-jacente, cette approche algorithmique per-

met une meilleure compr�ehension entre les multiples disciplines impliqu�ees dans les

sciences cognitives, notamment l'informatique.

Les travaux de Koenig d�ecrivent pr�ecis�ement les processus de m�emorisation humains.M�emoire

perceptive et

m�emoire

associative

Nous pr�esentons une version volontairement simpli��ee �a l'extrême d'un sch�ema fonc-

tionnel de la m�emoire humaine, �gure 7.1.
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Module perceptif
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Fig. 7.1 { Sch�ema fonctionnel, simpli��e �a l'extrême, de la m�emoire humaine

On distingue des modules dits (( perceptifs )) qui traitent les informations visuelles,Pr�esentation

des modules auditives ou olfactives ; ainsi qu'un module dit (( associatif )) li�e aux modules percep-

tifs par des connexions entrantes mais �egalement sortantes.

La m�emoire perceptive est sp�ecialis�ee, (( modale )). Elle est adapt�ee �a un type d'in-

formation particulier. En d'autres termes, le syst�eme perceptif m�emorise et recon-

nâ�t une information sp�eci�que. Par exemple, la m�emoire perceptive visuelle va

reconnâ�tre une forme (sans pour autant poss�eder d'informations sur la classe de

la forme). Un �eventuel pr�etraitement se situe encore en amont (c'est-�a-dire qu'il

serait sur la gauche de la �gure 7.1) du syst�eme perceptif. Notons qu'une mod�e-

lisation plus pouss�ee peut int�egrer une (( r�etroaction )) du module perceptif sur le

pr�etraitement, par exemple pour prendre en compte la modi�cation de la (( fenêtre

attentionnelle )) [KK92].

Le deuxi�eme niveau est une m�emoire associative qui relie les informations stock�ees

dans les m�emoires perceptives. Ce module stocke aussi une information de classe. La

m�emoire associative permet de relier ces informations h�et�erog�enes. Elle est le lieu

d'une activit�e qui va �evoquer d'autres informations (des souvenirs) de divers types.

Par exemple, une odeur peut �evoquer un visage, un lieu, une autre odeur, etc.
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La prochaine section pr�esente la simulation du ph�enom�ene (( d'amor�cage de r�ep�e-

tition )). Nous verrons notamment comment l'amor�cage de r�ep�etition peut être mis

�a contribution a�n de con�rmer l'existence des deux niveaux de m�emoire (c'est-�a-

dire un niveau perceptif et un niveau associatif).

7.2 Simulation d'un amor�cage de r�ep�etition

Nous allons �etudier une application du classi�eur incr�emental en sciences cognitives.

Notre but est de simuler un amor�cage de r�ep�etition, c'est-�a-dire la capacit�e de r�e-

pondre plus rapidement, ou plus facilement, �a un stimulus qui vient d'être rencontr�e

([KK92] page 374). Nous commen�cons par motiver le travail r�ealis�e au travers d'un

exemple d'utilisation du classi�eur amorc�e. Le principe de la simulation et la notion

de (( fonction d'amor�cage )) sont d�ecrits dans la section 7.2.1 et mis en �uvre sur l'ap-

plication de reconnaissance de dessins au trait (section 7.2.3). En�n, la section 7.2.4

�etudie deux param�etres de la fonction d'amor�cage, et leur in
uence sur l'amplitude

du ph�enom�ene et sur les capacit�es du classi�eur amorc�e en g�en�eralisation.

L'amor�cage de r�ep�etition est souvent utilis�e, notamment dans le contexte de la neuro- Motivations

de l'�etudepsychologie, pour �etudier l'architecture d'un syst�eme neuronal. Disposer d'un mod�ele

connexionniste ayant cette caract�eristique peut être utile �a de nombreuses tâches de

validation d'hypoth�eses. �A titre d'exemple, nous allons d�ecrire une exp�erience pro-

pos�ee par Koenig dans le cadre du projet. Le but est de valider l'hypoth�ese d'un

double stockage de l'information (m�emoires perceptive et associative) en d�etectant

le double stockage grâce au ph�enom�ene d'amor�cage. On e�ectue deux exp�eriences

ind�ependantes, chacune compos�ee de deux phases successives.

Dans la premi�ere exp�erience (�gure 7.2) : (i) lors de la premi�ere phase, on pr�esente Amor�cage

perceptif et

associatif
une s�erie d'images (dont, par exemple, une 
eur), les m�emoires perceptive-visuelle

et associative sont sollicit�ees ; (ii) dans la deuxi�eme phase de l'exp�erience, certaines

de ces images sont de nouveau pr�esent�ees au sujet, sa r�eponse est facilit�ee par un

amor�cage perceptif et associatif.

Perception visuellePhase 2

Amorcage

perceptif

Module perceptif Module associatif

Amorcage

associatif

Phase 1 Phase 1

Phase 2

Fig. 7.2 { Un double amor�cage grâce �a deux passages dans le module perceptif visuel
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Dans la seconde exp�erience (�gure 7.3), la premi�ere phase est inchang�ee, mais laAmor�cage

exclusive-

ment

associatif

deuxi�eme phase consiste �a pr�esenter l'odeur de la 
eur. Cette fois, l'amor�cage n'est

qu'associatif puisque les modules perceptifs n'ont �et�e activ�es qu'une seule fois. Evi-

demment, cette exp�erience suppose qu'il existe une association entre l'image et son

odeur chez le sujet.
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Fig. 7.3 { Un simple amor�cage dû �a un passage dans deux modules perceptifs

Lors de la deuxi�eme phase de chacune des deux exp�eriences, on utilise les formes d�ej�aR�esultats

attendus pr�esent�ees ainsi que de nouvelles formes. La contribution du ph�enom�ene d'amor�cage

est calcul�ee en faisant la di��erence des temps obtenus avec les formes connues et

avec les nouvelles. L'hypoth�ese que l'on d�esire valider est que cette contribution doit

être sup�erieure dans le cas d'un double amor�cage.

Cette exp�erience est propos�ee �a titre d'exemple. Sa r�ealisation e�ective demanderait

une recherche du protocole n�ecessaire �a une absence d'interf�erence. En tout �etat de

cause, elle est di�cile �a r�ealiser sur des sujets humains car il est d�elicat de s�eparer

le temps pass�e dans le module perceptif et dans le module associatif. Cette mesure

est n�ecessaire pour comparer les gains d'amor�cage entre les deux exp�eriences. Avec

le mod�ele simul�e, cette mesure ne pose pas de probl�eme.

7.2.1 Hypoth�ese de la con�ance

Nous d�esirons que le classi�eur r�eponde facilement si l'exemple pr�esent�e appartient

�a une classe dont un exemple a �et�e pr�esent�e r�ecemment. Une solution pour simuler

l'amor�cage consiste �a promouvoir les prototypes des classes r�ecemment rencontr�ees.

Le soutien apport�e au prototype doit être d'autant plus important que la derni�ere

pr�esentation est r�ecente. Ce principe est impl�ement�e par l'ajout d'un (( bonus )) aux

classes pr�esent�ees r�ecemment.

A�n de pr�eciser la m�ethode mise en �uvre, notons tC(Pj) le temps �ecoul�e (mesur�e enFonction

d'amor�cage nombre d'exemples pr�esent�es au classi�eur) depuis qu'un exemple de la classe C(Pj)

a �et�e pr�esent�e. Le (( score )) SPj d'un prototype est calcul�e en ajoutant une fonction

d'amor�cage f �a l'activation du prototype. Dans le cas du probl�eme de reconnaissance

de dessins au trait, nous avons appel�e cette activation (( similarit�e )) (section 1.2.2).

Dans ce contexte d'OCR, l'�equation 7.1 donne le score d'un prototype (S) en fonction
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de sa similarit�e (s) avec l'exemple trait�e :

SPj = sPj + f(tC(Pj)) 8j 2 [1; n] (7.1)

Pour r�epondre �a nos besoins, c'est-�a-dire pour impl�ementer notre bonus, la fonction

d'amor�cage f doit être positive et strictement d�ecroissante. La �gure 7.4 pr�esente une

bonne candidate pour f . Cette fonction assure la promotion des classes rencontr�ees

depuis les 10 derniers exemples (�gure 7.5).
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Fig. 7.5 { Fonction f discr�etis�ee

7.2.2 D�etection et mesure de l'amor�cage

Pour que le classi�eur (( amor�cable )) nous soit utile, il est n�ecessaire de pouvoir

d�etecter (et si possible mesurer) la pr�esence d'un amor�cage. Or notre classi�eur, Principe de

la mesure de

l'amor�cage
comme la plupart des mod�eles connexionnistes, r�epond en un temps constant (du

moins en phase de reconnaissance, c'est-�a-dire avec un nombre �xe de prototypes).

Cependant, il y a correspondance entre une r�eponse rapide et une r�eponse (( facile

�a donner )). En e�et, plus le syst�eme a con�ance en une r�eponse, plus vite il peut

r�epondre. Ainsi, l'amor�cage est mesur�e en suivant la con�ance que le classi�eur a

dans ses r�eponses.

Avant d'aller plus loin, il est bon de pr�eciser ce que nous appelons (( la con�ance du Une

d�e�nition de

la con�ance
classi�eur en ses r�eponses )). La con�ance du r�eseau est un r�eel que nous notons T

et qui est fonction des meilleurs scores obtenus par les prototypes :

T = Smeilleur � Ssecond = smeilleur � ssecond| {z }
�s

+f(tC(Pmeilleur))� f(tC(Psecond)) (7.2)

La simulation d'un amor�cage in
ue sur la con�ance. La table 7.1 pr�esente l'in
uence Variation de

la con�ancede l'amor�cage sur la con�ance. L'algorithme �etant du type winner takes all, C(Pi) 6=

C(Pj)) tC(Pi) 6= tC(Pj ), donc tC(Pmeilleur) 6= tC(Psecond).

(
tC(Pmeilleur) < tC(Psecond) ) f(tC(Pmeilleur))� f(tC(Psecond)) > 0

tC(Pmeilleur) > tC(Psecond) ) f(tC(Pmeilleur))� f(tC(Psecond)) < 0
(7.3)
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Con�ance T tC(Pmeilleur) < tC(Psecond) tC(Pmeilleur) > tC(Psecond)

�s > 0 L'amor�cage con�rme le clas-

si�eur dans son choix. La

con�ance est forte.

L'amor�cage conduit au choix

d'une autre classe. La con�ance

en ce nouveau choix est faible.

�s < 0 L'amor�cage aide le second

meilleur choix, la con�ance

dans le premier choix est

faible.

Impossible puisque T >

�confusion (�equation 1.4), on a

T > 0.

Tab. 7.1 { Analyse de l'in
uence de l'amor�cage sur l'algorithme de classi�cation

Une analyse quantitative du niveau de con�ance est di�cile. Cependant, le pointSigne d'un

ph�enom�ene

d'amor�cage
capital est de remarquer que dans tous les cas, un temps tC(Pmeilleur ) plus court

conduit �a plus de con�ance. Ainsi, il est possible de d�etecter et de mesurer l'amor�cage

en analysant le sens de variation de la con�ance en fonction des (( d�elais r�ealis�es )).

Une d�ecroissance de la con�ance est le signe r�ev�elateur d'un amor�cage.

De mani�ere plus formelle, on peut d�e�nir un d�elai r�ealis�e comme le nombre d'exemplesNotion de

d�elais

r�ealis�es
pr�esent�es entre la pr�esentation de deux exemples de la même classe. Cette informa-

tion n'est pas connue du classi�eur, ce serait trop facile et peu r�ealiste. Les d�elais

r�ealis�es sont calcul�es et utilis�es a�n de d�etecter l'amor�cage, �a partir de la trace de

l'ordre dans lequel les formes ont �et�e pr�esent�ees lors d'une exp�erience donn�ee.
�A titre d'exemple, dans la s�equence de chi�res (( 1, 4, 3, 4, 4, 1 )), les d�elais r�ealis�esExemples

pour le chi�re (( 4 )) sont de 2 et 1 exemples. Pour le chi�re (( 1 )), le seul d�elai r�ealis�e

que l'on peut extraire de cette même s�equence est de 5 exemples.

7.2.3 Exp�erience d'amor�cage du classi�eur

Les exp�eriences pr�esent�ees sont r�ealis�ees sur l'application de reconnaissance de ca-

ract�eres manuscrits. Rappelons que 500 chi�res sont appris. Le classi�eur est test�e

(phase de g�en�eralisation) sur 500 autres chi�res. Chaque exemple est pr�esent�e une

seule fois, suivant un ordre al�eatoire. La forme manuscrite pr�esent�ee passe par le

pr�etraitement d�ej�a �etudi�e, le r�esultat obtenu (c'est-�a-dire les petits segments orien-

t�es extraits des chi�res manuscrits) est l'entr�ee du classi�eur. La g�en�eralisation est

correcte pour 95 % des exemples de l'ensemble de test. Seul l'amor�cage en g�en�erali-

sation est exp�eriment�e.

A�n de d�etecter et de mesurer le ph�enom�ene d'amor�cage de r�ep�etition, nous suivonsSuivi de

l'amor�cage l'�evolution de la con�ance au fur et �a mesure de la pr�esentation des exemples. La

con�ance du classi�eur doit être confront�ee aux d�elais r�ealis�es exp�erimentalement,

c'est-�a-dire aux d�elais r�ealis�es extraits a posteriori de la s�equence donn�ee par l'ordre

de pr�esentation des exemples durant l'exp�erimentation consid�er�ee.
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La �gure 7.6 pr�esente donc la con�ance pour chaque exemple classi��e en fonction

des d�elais r�ealis�es, tri�es par ordre croissant. Pour r�esumer, un point du graphique de

coordonn�ees (x; y) signi�e qu'un exemple a conduit �a une r�eponse accr�edit�ee d'une

con�ance y, sachant que le pr�ec�edent exemple de la même classe a �et�e pr�esent�e depuis

x exemples. La �gure 7.7 reprend ces r�esultats et donne la con�ance moyenne pour

chaque d�elai (courbe au trait �epais). Les mêmes exp�eriences et les mêmes calculs,

r�ealis�es sans la simulation de l'amor�cage donnent la courbe au trait �n. Bien que ces

deux courbes soient di�ciles �a lire, on constate nettement qu'elles di��erent.
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Fig. 7.6 { �Evolution de la con�ance en

fonction des d�elais r�ealis�es
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Fig. 7.7 { Con�ance moyenne avec et

sans amor�cage

Une �eventuelle �evolution de la con�ance peut être �evalu�ee en calculant une r�egression D�elais

signi�catifslin�eaire sur les d�elais. Cependant, la recherche du nombre d'occurrences observ�ees

pour chaque d�elai, pr�esent�ee sur la �gure 7.8, montre qu'une grande partie des d�elais

sont trop rares pour être signi�catifs. Aussi, il est pr�ef�erable de ne pas prendre en

compte les d�elais apparaissant dans moins de 5 % des cas (�gure 7.9).
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Fig. 7.8 { Occurrence des d�elais
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Le calcul d'une r�egression lin�eaire sur les d�elais dont le pourcentage d'apparition estR�egression

lin�eaire sur

les d�elais
sup�erieur �a 5 % est donn�e par les �equations de droites (7.4) :

(
Avec amorcage : y = �0:000789x+ 0:222

Sans amorcage : y = �0:000377x+ 0:152
(7.4)

On constate que la pente de la droite de r�egression de la con�ance avec amor�cage estDroites de

r�egression

signi�catives
plus faible. Cependant, les r�esultats ne sont pas su�samment tranch�es pour conclure.

De plus, la variance n'est pas n�egligeable, en fonction de l'ordre de pr�esentation des

exemples. Ce probl�eme peut être �elimin�ee en calculant la droite de r�egression sur

plusieurs exp�eriences. Nous mettons en �uvre une solution �equivalente : la distribu-

tion des mesures de con�ance (�gure 7.6) est �elargie en consid�erant plusieurs cycles

apprentissage-g�en�eralisation. La �gure 7.10 pr�esente la con�ance moyenne apr�es les

150 cycles apprentissage-g�en�eralisation. Comme pr�ec�edemment, la courbe au trait

�epais est calcul�ee avec amor�cage, alors que la courbe au trait �n est r�ealis�ee sans

amor�cage. La courbe 7.11 donne le pourcentage d'apparition de chaque d�elai et

montre que seulement 7 valeurs sont signi�catives (soit 54.7 % de tous les d�elais).
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Fig. 7.10 { Con�ance moyenne sur

150 cycles apprentissage-g�en�eralisation
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Nous pouvons �a pr�esent calculer une r�egression lin�eaire signi�cative, le r�esultat estUne mesure

stable et

pr�ecise
donn�e par l'�equation 7.5. Les pentes des droites de r�egression sont le signe �evident

d'un ph�enom�ene d'amor�cage. La mesure de la di��erence de pente entre les droites

de r�egression calcul�ees avec et sans amor�cage donne une mesure quantitative de

l'amor�cage. Cette mesure est stable et pr�ecise. Notre but est atteint, cependant il est

int�eressant de d�eterminer le nombre minimum de cycles apprentissage-g�en�eralisaton

n�ecessaires �a l'obtention d'un nombre de d�elais su�sant. L'�evolution de la pente de la

droite de r�egression en fonction du nombre de cycles est pr�esent�ee par la �gure 7.12.

(
Avec amorcage : y = �0:00341x+ 0:253

Sans amorcage : y = �0:000147x+ 0:147
(7.5)
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Fig. 7.12 { �Evolution de la pente de la droite de r�egression

On constate que l'amor�cage est facilement d�etectable apr�es 5 cycles. Les r�esultats

sont su�samment signi�catifs pour permettre une mesure apr�es environ 50 cycles.

La pente atteint sa valeur d�e�nitive apr�es environ 100 cycles.

7.2.4 �Etude de la fonction d'amor�cage

Notre choix pour la forme de la fonction d'amor�cage �etait arbitraire. A�n de com-

pl�eter cette �etude, il convient d'exp�erimenter di��erentes fonctions.

La �gure 7.13 pr�esente diverses formes obtenues en changeant la base de la fonction. Base de la

fonction

d'amor�cage
On peut ainsi choisir de r�eagir aux 2, 5, 10, ou 15 derniers exemples pr�esent�es. La

�gure 7.14 donne l'�evolution de la droite de r�egression correspondante. La meilleure

pente est obtenue avec une base de 5 exemples. En d'autres termes, les 5 derni�eres

pr�esentations sont favoris�ees. Ce r�esultat peut être rapport�e au nombre de d�elais

signi�catifs (�gure 7.11) : la meilleure fonction d'amor�cage fait la promotion des

d�elais les plus fr�equents.
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Une autre fa�con d'accrô�tre le ph�enom�ene d'amor�cage consiste �a augmenter la hau-Hauteur de

la fonction

d'amor�cage
teur de la fonction f . Les exp�eriences ont �et�e faites avec une base de 5 exemples,

pour les hauteurs 0.1, 0.5, 1, et 2. Les �gures 7.15 et 7.16 montrent qu'augmenter la

hauteur de la fonction d'amor�cage accrô�t directement de ph�enom�ene d'amor�cage.
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la fonction d'amor�cage f
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Fig. 7.16 { Pentes de r�egressions pour

les di��erentes hauteurs

Il semble donc qu'accrô�tre la hauteur de la fonction d'amor�cage f soit le meilleurPerforman-

ces du

classi�eur

amorc�e

moyen de provoquer le ph�enom�ene d'amor�cage. Cependant, cette m�ethode a un coût.

Comme le ferait le cerveau, le classi�eur a tendance �a classi�er les exemples comme

appartenant aux derni�eres classes gagnantes. Le nombre d'erreurs en g�en�eralisation

est donc plus �elev�e. Cet inconv�enient peut ne pas être gênant pour la tâche �a r�ealiser.

Si les performances du classi�eur doivent rester �elev�ees, la hauteur de la fonction

d'amor�cage doit être maintenue �a de faibles valeurs. La table 7.2 montre qu'une

hauteur �x�ee �a 0.1 est un bon compromis entre d�etectabilit�e et performance en

classi�cation.

Hauteur Succ�es (%) Pente (150 cycles)

0.1 93.3 -0.000526

0.5 80.5 -0.002045

1.0 58.6 -0.003674

2.0 41.7 -0.006570

Tab. 7.2 { Pourcentage d'exemples reconnus en g�en�eralisation

7.2.5 Conclusion sur l'amor�cage

Il est possible d'amorcer un classi�eur incr�emental en renfor�cant la reconnaissanceL'amor�cage

de r�ep�etition des prototypes appartenant �a une classe r�ecemment rencontr�ee. Le classi�eur donne

plus facilement une r�eponse pour les exemples d'une classe d�ej�a vue. De nombreux

cycles sont n�ecessaires �a l'�etude pr�ecise du ph�enom�ene, particuli�erement pour ana-

lyser l'in
uence de la forme de la fonction d'amor�cage. Ce travail �etant r�ealis�e, il

est ais�e de choisir une fonction d'amor�cage pour des r�esultats rapides. Les m�ethodes
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d�ecrites dans ce chapitre permettent de d�etecter facilement un ph�enom�ene d'amor-

�cage de r�ep�etition, en calculant une simple r�egression lin�eaire sur quelques cycles

apprentissage-g�en�eralisation. Un plus grand nombre de cycles rend possible une me-

sure quantitative de l'amor�cage, en calculant la di��erence entre les pentes des droites

de r�egression calcul�ees avec et sans amor�cage.

7.3 Perspective d'une m�emoire associative h�et�erog�ene

A�n d'impl�ementer l'exp�erience de d�etection d'un double amor�cage pr�esent�e au d�e- Besoin d'un

mod�ele �a

deux niveaux

pour la

m�emoire

but de ce chapitre, nous avons besoin d'une mod�elisation informatique de la m�emoire

�a deux niveaux (revoir la �gure 7.1). Il nous manque donc une m�emoire associative

elle-même amor�cable.

Par ailleurs, au chapitre pr�ec�edent, nous avons utilis�e les descripteurs choisis par les

sujets en entr�ee du classi�eur pour tenter de discriminer les odeurs. Nous avons ainsi

pu �etudier l'ensemble des descripteurs. Cependant, d'un point de vue mod�elisateur,

la notion de descripteurs est clairement li�ee au module associatif et ne peut en aucun

cas être l'entr�ee d'un module perceptif. Le classi�eur ne peut donc �a lui seul servir

�a mod�eliser les processus de m�emorisation humains.

Dans la pr�esente section, nous allons proposer une m�emoire �a deux niveaux com-

patible avec la �gure 7.1. Notons qu'une approche hybride num�erique-symbolique

est �etudi�ee par Sebban et Zighed [SZ96a] (laboratoire �ERIC). Nous allons mainte-

nant proposer une architecture purement connexionniste, une solution modulaire et

parall�ele.

Ce travail pr�epare une prochaine impl�ementation informatique d'une m�emoire h�e-

t�erog�ene associative. Nous nous basons sur la litt�erature du domaine, ainsi que les

nombreuses discussions dans le cadre des r�eunions du projet (( Perception intelligente

et traitement cognitif des odeurs )) ou �a l'occasion de di��erentes manifestations (no-

tamment la derni�ere r�eunion du Pôle Rhône-Alpes de Sciences Cognitives o�u ce

travail a �et�e pr�esent�e). En�n, nos propositions sont born�ees par ce que nous esti-

mons actuellement faisable �a partir de notre exp�erience connexionniste.

Nous d�esirons construire un r�eseau de neurones susceptible de mod�eliser le proces- Le r�eseau de

neurones

adapt�e le

plus simple

sus de m�emorisation humain 1. Les possibilit�es �etant in�nies, une bonne approche

consiste �a chercher le r�eseau le plus simple compatible avec le principe de la �gure 7.1.

1. Cet objectif ne pr�etend nullement (( �egaler les processus humains )). De plus, nous ne cherchons

pas une mod�elisation exhaustive, au même titre que la mod�elisation d'un neurone biologique par

le neurone formel est extrêmement simpli�catrice (voir si n�ecessaire l'annexe A.1). Notons que

le d�epouillement du neurone formel ne l'a pas empêch�e de donner naissance �a un des domaines

actuellement les plus int�eressants de la recherche informatique.
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Le sch�ema 7.17 donne une telle structure connexionniste :

{ les neurones de la m�emoire perceptive, not�es Pi sur notre sch�ema, r�eagissent

�a un in
ux provenant de cellules d�edi�ees capables d'op�erer un pr�etraitement

sp�eci�que �a une modalit�e perceptive donn�ee (en amont de la �gure) ;

{ les neurones de la m�emoire associative r�eagissent �a une con�guration de Pi.
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P7

Module associatif

Module perceptif

Vers d’autres modules perceptifs...

C1
C2

C3

C4
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Fig. 7.17 { Architecture minimale compatible avec le mod�ele

7.3.1 Module perceptif

Le classi�eur incr�emental prend tout naturellement sa place dans ce mod�ele connexion-Le classi�eur

neuronal

comme

m�emoire

perceptive

niste (�gure 7.18), comme (( module perceptif )). Le classi�eur est bien adapt�e �a la

mod�elisation d'une m�emoire perceptive, il impl�emente la reconnaissance de l'entr�ee

et laisse au module associatif la tâche d'identi�cation.

En e�et, le classi�eur incr�emental a de nombreux points communs avec ce que l'on

attend d'une mod�elisation de la m�emoire perceptive.

{ Le cerveau apprend constamment, tout ce qui arrive jusqu'�a lui est susceptible

d'être m�emoris�e. Le classi�eur incr�emental apprend lui aussi constamment :

lorsqu'un exemple est pr�esent�e au classi�eur, la classe �a laquelle il appartient

est syst�ematiquement recherch�ee. Cet apprentissage peut se faire en mode

supervis�e ou non supervis�e. De plus, le mode d'apprentissage peut changer

d'une entr�ee �a l'autre sans traitement particulier (simplement en fonction de

la pr�esence d'une �etiquette). En�n, le classi�eur peut apprendre en-ligne.
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Fig. 7.18 { Une m�emoire �a deux niveaux : un niveau perceptif, et un niveau associatif

{ D'un individu �a l'autre, nous pouvons d�evelopper plus ou moins chacun de

nos sens, par exemple en fonction de la profession exerc�ee 2, ou en fonction des

langues parl�ees 3. �A l'extrême, un individu priv�e d'un de ses sens compensera

avec les autres. Ces remarques militent en faveur d'une structure incr�ementale.

{ Nous pouvons reconnâ�tre un visage, et nommer la personne ainsi reconnue.

Mais nous pouvons aussi visualiser le visage. De même, un bon peintre est

capable de reproduire sur la toile un visage de m�emoire. Ces constations sont

en faveur de tout syst�eme �a base de prototypes car il est possible d'extraire

l'information. Au contraire, avec un mod�ele �a base d'hyperplans, l'information

est distribu�ee dans tout le r�eseau et ne peut être acc�ed�ee.

{ Un souvenir peut induire des sensations tr�es r�ealistes, �a la limite de la percep-

tion. Par exemple, la vue d'un plat carbonis�e peut �evoquer une odeur de brûl�e.

De même, un rêve n'est pas construit de vagues sensations, les images semblent

bien r�eelles. Au niveau du classi�eur, un souvenir m�emoris�e par la m�emoire

associative peut activer un prototype directement dans un module perceptif.

Le même prototype �etant activ�e lors d'une perception et lors de l'�evocation

d'un souvenir, le classi�eur mod�elise parfaitement la sensation ressentie.

{ Un module perceptif re�coit une entr�ee homog�ene. Le pr�etraitement est en g�e-

n�eral imperceptible 4 : nous r�etablissons une image horizontale en inclinant la

tête, nous e�ectuons constamment ce que les cin�eastes appellent une (( balance

2. Par exemple, un oenologue est capable de distinguer de tr�es subtiles nuances de goût.
3. Un chilien a du mal �a distinguer la di��erence entre le (( �e )) et le (( �e )) fran�cais et ainsi des mots

tels que (( �et�e )) et (( �etait )). De même un fran�cais ne fera pas la nuance entre deux mots ne di��erant

que par leur accentuation tonique. Heureusement, ces di�cult�es s'amenuisent avec la pratique.

4. L'existence d'un pr�etraitement peut être mise en �evidence, par exemple �a l'occasion (( d'illusions

d'optique )). L'�etude de ces ph�enom�enes a aid�e �a la mod�elisation des pr�etraitements humains.
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des blancs )), etc. De même, le classi�eur incr�emental n'est e�cace qu'avec un

bon pr�etraitement 5.

{ Le pr�etraitement (humain ou informatique) est di��erent d'une modalit�e �aExemple des

segments

orient�es
l'autre. Consid�erons l'extraction de petits segments orient�es utilis�ee pour la

reconnaissance de dessins au trait. Un pr�etraitement similaire est e�ectu�e dans

le cerveau, par les (( cellules simples )) du cortex [Azc93, BC69, BC70], et nous

permet de reconnâ�tre un texte manuscrit. Il est raisonnable de penser que ce

�ltrage n'est pas une cons�equence mais l'origine de notre alphabet, la cause

�etant plus ancienne et probablement li�ee �a notre survie dans un environnement

donn�e. Une �ecriture sous forme de points ne n�ecessite que dlog2(26)e = 5 points

(pour notre alphabet) et un simple poin�con (contre une plume et l'encre). Mais

le pr�etraitement dont nous avons h�erit�e est moins capable d'appr�ecier des tas

de points que des courbes. Par ailleurs, le succ�es du Braille montre que, �a

l'oppos�e de la vision, la perception tactile est compatible avec un syst�eme de

points. Cette constatation con�rme la sp�eci�cit�e du pr�etraitement.

7.3.2 Module associatif

Dans le mod�ele de Koenig [KK92], la m�emoire associative contient une informationMod�ele

connexion-

niste pour la

m�emoire

associative

propositionnelle ind�ependante de la nature de la perception. Cette information est

une information de classe, c'est-�a-dire une simple �etiquette. Les connexions reliant

les souvenirs m�emoris�es peuvent être de plusieurs types a�n de coder des relations

telles que la ressemblance, l'appartenance, ou encore la sup�eriorit�e (ce qui permet de

cr�eer un ordre, une s�equence). Toutefois, il est raisonnable de limiter notre mod�ele

�a une relation du type (( correspond �a )). On peut ainsi utiliser un r�eseau r�ecurrent

(voir si n�ecessaire la section A.3). Cette s�emantique des connexions est par exemple

su�sante pour mod�eliser l'exp�erience olfactive pour laquelle le classi�eur seul est

insu�sant.

Nous avons donc besoin d'une m�emoire associative qui apprenne constamment et

en-ligne, de fa�con supervis�ee ou non (en fonction de la pr�esence d'une information

de classe). De plus, le classi�eur ayant �et�e choisi pour mod�eliser les modules percep-

tifs, les cellules du r�eseau r�ecurrent sont cr�e�ees par le classi�eur. En e�et, ces cellules

correspondent aux ex-cellules de sortie du classi�eur. Le module associatif est donc

lui aussi incr�emental.

Il n'existe pas de r�eseau r�ecurrent dont l'algorithmique corresponde �a nos besoins.

5. Un r�eseau de type MLP avec un apprentissage par r�etropropagation du gradient n�ecessite

�egalement un pr�etraitement. Cependant, l'utilisation de plusieurs couches peut permettre au r�eseau

d'apprendre �a e�ectuer ce pr�etraitement (au prix d'un temps d'activation plus important et d'une

vitesse de convergence plus lente).
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Aussi, nous en proposons un, sans pour autant l'impl�ementer. Ce travail constitue

une perspective de recherche qui s'inscrit d�ej�a dans plusieurs projets de sciences

cognitives, tant la notion d'interactions multimodales est pr�esente �a de nombreux

niveaux dans le cerveau.

1. Les in
ux arrivant des classi�eurs activent ou cr�eent des cellules dans la m�e-

moire associative. L'activation initiale de ces cellules d�epend de la con�ance

du classi�eur en sa r�eponse.

2. Les liens reliant les cellules activ�ees sont cr�e�es ou renforc�es.

3. L'in
ux se propage de cellule en cellule en suivant les connexions, chaque cel-

lule fait la somme pond�er�ee de ses entr�ees et propage le r�esultat aux cellules

suivantes (sans seuillage). La valuation des liens parcourus par l'in
ux est aug-

ment�ee a�n de (( rapprocher )) les souvenirs �evoqu�es par un même jeu d'entr�ees.

Notons que même faible, l'in
ux peut consid�erablement augmenter en passant sur

une connexion fortement valu�ee. Une information importante, mais tr�es rarement

rappel�ee, peut être retrouv�ee dans toute son intensit�e dans un certain contexte.

Cette capacit�e, que l'on peut nommer (( force de rappel )) vise �a prendre en compte

la force que peut avoir un souvenir apparemment oubli�e si on trouve la bonne (( cl�e )).

Engen �evoque cet aspect de la m�emoire [Eng89] en prenant l'exemple de la madeleine

de Proust [Pro13].

7.3.3 Processus d'�evocation

L'algorithme propos�e ne pr�evoit pas de condition d'arrêt. L'in
ux circule donc dans

le r�eseau, passant �eventuellement plusieurs fois sur les mêmes cellules (et augmentant

constamment les poids). Une solution est (( d'�epuiser )) l'in
ux �a chaque passage par

une cellule, en diminuant sa valeur plus fortement �a chaque cellule.

Nous n'avons pas parl�e de la sortie du r�eseau. Il convient au pr�ealable de d�e�nir �Evocation

d'un

souvenir
une notion d'�evocation : un souvenir est �evoqu�e si la somme pond�er�ee des entr�ees

d'une cellule travers�ee par l'in
ux d�epasse un seuil donn�e. Pratiquement, l'�evocation

d'un souvenir peut conduire �a r�epondre par l'�eventuelle �etiquette de la cellule. On

peut aussi r�epondre par l'interm�ediaire des prototypes connect�es �a la cellule : un

prototype visuel peut être a�ch�e et un prototype sonore peut être jou�e.

La sortie peut donc être la succession des souvenirs �evoqu�es, ou le souvenir �evoqu�e

avec la plus grande intensit�e entre l'activation initiale et la disparition de l'in
ux.

Une solution biologiquement plus plausible consiste �a ne pas chercher �a arrêter l'�evo-

cation. Le syst�eme �evolue de fa�con chaotique [Fre91] jusqu'�a ce qu'une entr�ee soit

su�samment importante pour in
uencer le processus d'�evocation en cours dans le

module associatif. On peut donc laisser le syst�eme en (( veille )), attendant qu'une

entr�ee su�samment importante (une image, un son, etc.) provoque un changement
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signi�catif du cheminement de l'in
ux. En�n, en l'absence totale d'entr�ee, le sys-

t�eme peut consolider les souvenirs enregistr�es. Ainsi, des informations insigni�antes

peuvent être atteintes et faire �evoluer le syst�eme, alors qu'elles �etaient masqu�ees de

l'in
ux provenant des modules perceptifs (( en mode �eveill�e )).

Conclusion sur une m�emoire associative h�et�erog�ene

Nous avons pr�esent�e le principe d'une m�emoire associative h�et�erog�ene. L'implanta-

tion des modules perceptifs ne pose pas de probl�eme grâce �a l'expertise accumul�ee

sur le classi�eur incr�emental.

Cependant, la mise en �uvre de la m�emoire associative est bien plus complexe. De

nombreux choix sont possibles et doivent être �evalu�es. Un long travail de recherche

serait encore n�ecessaire pour r�ealiser cette perspective.

Ce mod�ele est �egalement tr�es int�eressant pour l'ing�enieur connexionniste, tout d'abord

parce qu'il est modulaire. Lorsque l'on veut r�esoudre un probl�eme connexionniste, la

m�ethode consiste souvent �a utiliser toutes les donn�ees disponibles en entr�ee d'un r�e-

seau classique (c'est-�a-dire souvent un MLP). Ce travail se termine g�en�eralement par

la recherche d'un pr�etraitement complexe pour atteindre de bonnes performances.

L'utilisation d'une m�emoire associative h�et�erog�ene apporte au moins 4 avantages.

En e�et, une fois les composantes du vecteur d'entr�ee regroup�ees en autant de moda-

lit�es possibles, (i) le pr�etraitement de chaque modalit�e est facilit�e ; (ii) l'acquisition,

le pr�etraitement et la classi�cation perceptive sont parall�elis�es de fait ; (iii) l'appren-

tissage a toutes les chances d'être meilleur car le classi�eur peut utiliser les meilleurs

param�etres pour chaque modalit�e (�confusion et �influence) ; (iv) les prototypes cr�e�es

sont simples et peuvent être utilement interpr�et�es.
�A titre d'exemple, une application de pr�evision des conditions m�et�eorologiques peut

avoir un module d�edi�e �a l'image satellite, un autre pour l'image infrarouge, un

troisi�eme pour la r�epartition des temp�eratures, un quatri�eme pour les pressions,

etc. Chaque module peut fonctionner sur une station de travail �a la puissance adapt�e

�a la tâche �a accomplir. On parall�elise ainsi le pr�etraitement et une partie de la clas-

si�cation (le niveau perceptif). Les stations pouvant être �equip�ees d'�equipements

sp�ecialis�es (r�ecepteur satellite ou radio, modem, etc.), l'acquisition des donn�ees est

�egalement parall�elis�ee. En�n, notons que cette technique de parall�elisation n'est pas

incompatible avec les strat�egies d�ej�a pr�esent�ees. Aussi, dans notre exemple m�et�eo-

rologique, un module tr�es lourd peut être con��e �a une machine parall�ele.

La notion de contexte est �egalement su�samment int�eressante pour sortir du labo-

ratoire. Parmi les applications appel�ees �a un grand avenir et pouvant pro�ter d'un

traitement du contexte, citons la reconnaissance de visage, ou encore la traduction

automatique et la (( dict�ee automatique )).
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Même des notions originales comme la possibilit�e d'une veille peut avoir des utilisa-

tions pratiques dans toutes les tâches de surveillance. On pense bien sûr imm�edia-

tement �a des syst�emes �equip�es de cam�eras et de micros et surveillant par exemple

le tra�c automobile en ne d�erangeant l'op�erateur que si un danger est d�etect�e. Mais

l'entr�ee peut être moins (( humaine )), on peut par exemple utiliser des modules per-

ceptifs li�es �a des capteurs et ainsi surveiller de nombreux ph�enom�enes.
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