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Résumé

Notre équipe travaille depuis une dizaine d'an-
nées sur un modèle de réseaux de neurones utili-
sant non pas des entrées continues mais des entrées
impulsionnelles, s'inspirant en cela de la nature
des entrées des neurones biologiques. Ce modèle,
appelé STANN (Spatio-Temporal Arti�cial Neural
Network), permet ainsi de traiter, comme son nom
l'indique, des données spatio-temporelles, c'est à
dire des données où l'information spatiale évolue
au cours du temps. La mise en pratique de cette
famille de réseaux de neurones sur les problèmes
de l'écriture manuscrite [11] et de la lecture la-
biale [2] en a montré le potentiel. Mais elle a éga-
lement mis en avant un problème courant dans les
réseaux de neurones à impulsion : la di�culté de gé-
nérer des signaux impulsionnels à partir des signaux
spatio-temporels (séquence d'images, signaux mul-
ticapteurs, etc.) constituant les entrées. Nous pré-
sentons dans cet article une méthode simple et gé-
nérique pour créer ces signaux impulsionnels depuis
une base de signaux évoluant dans le temps de façon
continue. Cette méthode est basée sur la quanti�ca-
tion vectorielle. Nous l'avons appliquée à la lecture
labiale et avons ainsi pu comparer les résultats avec
ce prétraitement aux résultats obtenus auparavant
([1] et [2]).

1 Les STANN

1.1 Modélisation du neurone : le

STAN

Le STAN (Spatio-Temporal Arti�cial Neuron) est
un modèle de neurone créé par Vaucher [15], le co-
dage sous-jacent ayant été intégré dans les architec-

tures neuronales classiques ([10]). Son principe est
de coder des événements discrets ayant deux de-
grés de liberté (amplitude et date) sous la forme
de nombre complexes ayant aussi deux degrés de
liberté (amplitude et phase).

Un neurone STAN est caractérisé par au plus cinq
éléments (voir Figure 1). Tout d'abord, comme pour
le modèle neuronal classique, un STAN se singula-
rise des autres par son vecteur poids (W), sa fonc-

tion potentielle (V ou D) et sa fonction de trans-

fert (ou fonction d'activation F). Eventuellement,
mais nous ne l'avons pas représenté sur la Figure 1,
un quatrième paramètre peut être dé�ni : le biais

(b). Le dernier paramètre, nommé TW, représente
la taille de la fenêtre temporelle à l'intérieur de la-
quelle on désire identi�er des séquences d'impul-
sions (on peut l'assimiler au retard maximal dans
un neurone classique dynamique).

Fig. 1 � Le STAN (Spatio-Temporal Arti�cial Neu-
ron)

Les calculs se mènent de la façon suivante :
une impulsion d'amplitude �1 émise à l'instant t1
sur la j�eme composante du vecteur d'entrée X est
codée à l'instant courant t par le nombre complexe :

xj(t) = �1e
��S�1ei arctan�T �1

i =
p
�1, �1 = t� t1 et �S = �T = 1=TW
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Si une seconde impulsion d'amplitude �2 est
émise à l'instant t2 sur la même entrée, elle est
ajoutée a l'état courant et c'est ce résultat que l'on
fait vieillir1. Ainsi :

xj(t2) = �1e
��S(t2�t1)ei arctan�T (t2�t1) + �2

= �ei�

et plus tard :

xj(t) = �e��S�2ei arctan(tan(�)+�T �2)

i =
p
�1, �2 = t� t2 et �S = �T = 1=TW

Si de nouvelles impulsions arrivent, on recom-
mence la même opération.
Une fois le vecteur d'entrée X calculé, le potentiel

est égal soit au produit scalaire hermitien :

V (X;W ) =
PN

j=1 wj :xj

avec wj le complexe conjugué de wj

soit à la distance hermitienne :

D(X;W ) =
qPN

j=1(xj � wj)(xj � wj)

Ces fonctions potentielles dans les complexes
sont à associer respectivement au produit scalaire
et à la distance euclidienne pour les modèles
classique dans les réels.
La fonction d'activation F appliquée au potentiel

détermine alors la sortie y. Lorsque la distance
hermitienne est utilisée comme fonction potentielle,
le résultat est réel et les fonctions de transfert clas-
siques sont utilisées. Quand c'est le produit scalaire
hermitien, le résultat étant en général complexe,
des fonctions particulières, respectant certaines
propriétés adaptées au corps des complexes [4],
doivent être utilisées. La fonction retenue a été
proposée dans [9]

F (x+ {y) = p:x+ {p:y

p =
tanh

�p
x2+y2

�
p
x2+y2

Cette fonction, qui applique une tangente hy-
perbolique au module sans changer la phase du

1ce qui est di�érent de "faire vieillir les impulsions indé-
pendement puis de les sommer" à cause de la fonction arctan

(voir [1])

complexe, permet un bon compromis entre les
di�érents critères nécessaires pour assurer un bon
apprentissage une fois ces neurones intégrés dans
des architectures neuronales comme le perceptron
multicouche (voir ci-dessous).

1.2 Intégration dans des réseaux : les

STANN

Disposant toujours d'une algèbre avec la notion
de produit scalaire et de distance, il a été possible
d'intégrer ce modèle de neurones dans des architec-
tures courantes de réseaux de neurones, en adaptant
assez facilement les algorithmes d'apprentissage et
d'exploitation à l'algèbre complexe. Ainsi, [10] et
[1] présentent des versions spatio-temporelles pour
le perceptron multicouche (ST-MLP), pour les ré-
seaux à bases radiales (ST-RBF), pour les réseaux
de Reilly, Cooper et Elbaum (ST-RCE), pour les
cartes auto-organisées de Kohonen (ST-Kohonen)
et pour leurs versions sans voisinage (ST-Kmeans).
Une procédure générale d'utilisation de ces ré-

seaux utilisant la distance hermitienne pour la clas-
si�cation de signaux spatio-temporels a ensuite été
proposée [1]. Le système est présenté Figure 2.
Le module de prétraitement a pour but de géné-

rer des séquences d'impulsions sur la base des si-
gnaux d'entrée. Le module de Quanti�cation Vec-
torielle émet des impulsions lorsqu'il identi�e des
sous-séquences (d'une taille TW1 unités tempo-
relles) qu'il aura appris à reconnaître (à l'aide d'un
ST-Kmeans ou ST-Kohonen). Le dernier module se
charge de la classi�cation et génère des impulsions
caractéristiques de la classe des séquences d'impul-
sions (d'une taille TW0 unités temporelles) qu'on
lui aura appris à identi�er (avec un ST-RCE ou ST-
MLP).
Le frein à l'utilisation de cette procédure et de ces

outils était le module de prétraitement pour lequel
aucune solution générique n'était présentée et qui
nécessitait donc encore un gros travail d'analyse et
de validation.

2 La génération d'impulsions

2.1 Problématique

Comme nous l'avons vu, les STANN font partie
des récents modèles de réseaux de neurones prévus
pour accepter en entrée des événements discrets,
c'est à dire des impulsions (spikes, voir Figure 3-d).
Parmi les autres modèles utilisant des telles entrées,
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Fig. 2 � Système général de classi�cation par des STANN

Fig. 3 � Di�érents signaux : a) signal multicapteurs,
b) signal de parole, c) séquence d'image, d) signal
impulsionnel

les plus connus sont les I&F (Integrated and Fire,
[6]) et les PCNN (Pulses Coupled Neural Network,
[5]).

Mais dans la pratique, il existe très peu de si-
gnaux bruts impulsionnels. Les capteurs ont en gé-
néral été conçus pour justement avoir en sortie des
signaux continus et non impulsionnels. D'ailleurs
pour les rares capteurs générant des impulsions
(capteur de déplacement dans les souris d'ordina-
teur par exemple), les signaux produits sont immé-
diatement traités par un intégrateur a�n de générer
un signal en échelon. Quant à une méthode géné-
rique de conversion en signaux impulsionnels, il n'y
en a aucune.

Une première solution consiste à utiliser des si-
gnaux statiques et à les convertir en information
temporelle. Citons comme exemple [7] qui fait de
la segmentation d'images avec des PCNN. La géné-
ration d'impulsions espacées dans le temps se fait
en convertissant les niveaux de gris des images en
information temporelle.

Lorsqu'il s'agit de traiter des signaux de na-
ture spatio-temporelle (séquences d'images, signaux
multicapteurs, etc. voir Figure 3-a-b-c) qui évoluent

Fig. 4 � Exemple du prétraitement pour l'écriture
manuscrite. à chaque changement de direction, un
impulsion est généré. Son amplitude est proportion-
nel au temps durant lequel le stylet s'est déplacé
dans la direction en question

de façon continue dans le temps (niveau de lumi-
nance d'un pixel pour les images, niveau sonore
pour la parole, etc.), il faut appliquer une opéra-
tion de prétraitement pour convertir ces signaux
en signaux impulsionnels. Ainsi, en écriture manus-
crite dans [11], une impulsion est générée à chaque
changement de direction (les 4 directions haut, bas,
droite et gauche ont été retenues, voir Figure 4).
L'amplitude de l'impulsion est proportionnelle au
temps pendant lequel la direction a été maintenue.
Pour la lecture labiale dans [2], un traitement de
l'image permet de suivre quatre points signi�catifs
de la bouche (commissures et centre des lèvres, voir
Figure 5). Le suivi de ces points permet d'évaluer
leurs mouvements. Lors d'un mouvement, une im-
pulsion est générée (sur l'entrée du neurone carac-
térisant le point et le sens) au moment où le dépla-
cement est le plus rapide. L'impulsion est propor-
tionnelle à la vitesse du point à ce moment là. Pour
la détection de mouvement par des I&F dans [12],
une impulsion est générée lorsque le contraste du
pixel a changé.

Plus généralement, à chaque fois que l'on modi�e
le signal utilisé ou le problème traité, il faut redé-
�nir un prétraitement, ce qui représente une perte
de temps considérable en développement et en tests.
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Fig. 5 � Les quatres points suivis sur la bouche
pour générer les impulsions

De plus, pour parvenir à générer des impulsions à
partir des signaux bruts, on supprime parfois des in-
formations non identi�ées comme pertinentes mais
dont l'absence va fortement handicaper le système
de classi�cation en aval. Pour reprendre l'exemple
de la lecture labiale, suivre l'évolution des quatre
points sur les lèvres, c'est ne pas pouvoir prendre
en compte les asymétries de la bouche, la position
des dents et de la langue, ni même le fait qu'elles
soient visibles ou pas.

2.2 Une méthode générique de géné-

ration d'impulsions

Pour générer simplement des impulsions à partir
de signaux évoluant dans le temps de façon conti-
nue, nous proposons de réaliser une Quanti�cation
Vectorielle (QV) statique sur la base des signaux
pris à chaque instant. Cette QV permet d'associer
à la forme statique (dé�nie à un instant donné par
l'ensemble des capteurs) un prototype de forme.
Nous procédons en quatre étapes :
Apprentissage :
� Dé�nition des M prototypes statiques. Un K-
means [8] est réalisé sur une base représentative
des signaux multicapteurs pris à chaque instant
(par exemple : une image dans une séquence est
un élément de la base).

� Détermination d'éléments caractéristiques
pour chaque prototype Pj . Le plus courant est
le calcul d'un rayon d'activité autour du pro-
totype : pour chaque Pj on évalue l'ensemble
Ej des exemples de la base d'apprentissage
qui lui sont associés, et on détermine le rayon
d'activité rj comme la distance entre Pj et
l'exemple la plus éloigné de Ej (comme le fait

[1] pour l'évaluation du rayon dans un STAN
utilisant la distance hermitienne).

Exploitation :

� Identi�cation à chaque instant du prototype Pk
dont se rapproche le plus le signal statiqueX(t)
en entrée.

� Emission d'une impulsion. Les M sorties du
module de prétraitement sont nulles sauf celle
qui correspond au prototype k sur laquelle
est générée une impulsion. La valeur de cette
impulsion dépend d'une "loi de génération
d'impulsions" dont les arguments sont l'en-
trée X(t), le prototype Pk et les éléments
caractéristiques associés à Pk. Dans notre
cas, l'activation la plus e�cace a été la loi
gaussienne dé�nie par le rayon d'activité et
appliquée à la distance entre l'entrée et le
prototype. Ainsi :

yk(t) = e
�

D2(X(t);Pj )

2r2
j

En fait, l'utilisateur n'a plus qu'à dé�nir deux
paramètres : d'abord le nombre de prototypes à
conserver dans la phase de quanti�cation vecto-
rielle ; ensuite la loi de génération d'impulsion, qui
va elle même déterminer les éléments caractéris-
tiques. A notre avis, cette loi de génération d'im-
pulsions dépend principalement du modèle et pas
de la nature du signal ou bien de l'application. Par
exemple, pour un I&F qui n'a qu'un degré de li-
berté, il ne faut pas moduler l'impulsion mais la
laisser unitaire. Pour un modèle encore plus proche
de l'observation biologique qui serait capable de tra-
vailler sur la fréquence, une loi générant des impul-
sions avec une fréquence d'autant plus importante
que l'entrée est proche du prototype sera sûrement
préférable.

Autre avantage important de la méthode en plus
de sa simplicité, c'est que le problème de la robus-
tesse du système est alors ramené au problème de
la robustesse de la quanti�cation vectorielle. Ainsi
il faut que deux formes identiques soit quanti�ée
identiquement. Problème non trivial, la robustesse
à la quanti�cation vectorielle est néanmoins un pro-
blème très étudié, très publié, plus facile à appré-
hender que le problème de la robustesse d'un pré-
traitement de génération d'impulsions complet, et
une fois une solution envisagée, elle est beaucoup
plus facile à tester et à valider. En cela, la mé-
thode est également intéressante car si du travail est
encore nécessaire, il est plus rapide et d'un abord
plus simple pour un utilisateur voulant utiliser les
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STANN comme une boîte noire.

3 Illustration en lecture labiale

3.1 Présentation

En reconnaissance vocale, la modalité audio ne
su�t pas toujours lorsque le milieu ambiant est
bruité. Il est alors intéressant de renforcer le sys-
tème par un module utilisant la modalité vidéo a�n
de lire sur les lèvres, ce qui améliore la robustesse du
système [3]. Les outils les plus souvent utilisés res-
tent les modèles de Markov cachés (HMM : Hidden
Markov Model) [17] et les réseaux de neurones sta-
tiques où la modalité temporelle est ajoutée en ré-
pliquant les entrées avec di�érents retards (TDNN :
Time Delay Neural Network) [13].

Pour éprouver le STANN et leur méthodologie
d'application (�1), la lecture labiale a également
été étudiée dans l'équipe ([1] et [2]). Le problème
a été posé dans un cadre monolocuteur, sur la re-
connaissance de chi�res prononcés en français. Les
conditions d'étude et de test furent les suivantes.
Dans un premier temps, des images de toute la par-
tie inférieure du visage sont saisies à 25 Hz via une
carte vidéo MJPEG dont le rapport de compres-
sion était réglé à 6:1. Elles sont ensuite récupérées
et sauvées au format Bitmap 24 bits (RVB, 3x8).
Leur taille était de 360x540 pixels. Arrive alors le
prétraitement pour générer des impulsions. Comme
nous l'avons déjà dit, ce prétraitement est basé sur
la détection du mouvement de quatre points (les
centres et les commissures des lèvres). Au moment
ou le déplacement est le plus rapide, une impul-
sion est générée. Les images étaient désentrelacées
et l'étude était restreinte à une portion de l'image
(288x192) (l'utilisateur ne devait pas trop bouger la
tête). Ensuite, les systèmes de quanti�cation vecto-
rielle spatio-temporelle et de classi�cation spatio-
temporelle sont normalement utilisés.

En tout, vingt-six séquences ont été enregistrées
en trois sessions à quinze jours d'intervalle (a�n
d'assurer et véri�er la robustesse aux conditions en-
vironnementales). Durant chaque séquence, l'utili-
sateur prononce les chi�re de 0 à 9 en français. Les
séquences numérotées impaires constituent la base
d'apprentissage, les séquences numérotées paires
constituent la base de test. Chaque séquence est
découpée en dix sous-séquences (une pour chaque
chi�re). Ainsi, la base d'apprentissage comprend
260 petites séquences (26 pour chaque chi�re) et

la base de test 250 (25 pour chaque chi�re) (voir
Figure 6).
L'objectif après apprentissage est que le système

reconnaisse correctement le chi�re prononcé durant
une sous-séquence de la base de test.

3.2 Applications de notre prétraite-

ment et Résultats

Puisque nous possédions au sein de l'équipe une
application, son protocole et ses résultats dans le
cadre d'un traitement de signaux spatio-temporels
continues par des STANN, nous avons décidé de la
reprendre en conservant tout sauf le prétraitement
de génération d'impulsion ou nous utilisons notre
algorithme générique.
Tout d'abord, il a fallu rendre les données ro-

bustes à la quanti�cation vectorielle. Pour cela,
nous avons du traquer la bouche pour être insensible
au déplacement du visage par rapport à la caméra,
selon une méthode courante de poursuite [14]. En-
suite nous avons fait une égalisation d'histogramme
a�n de ne pas être gênés par les changements de
luminosité et de contraste entre les di�érentes ses-
sions. Notons au passage que nous avons pu nous
contenter de travailler sur les images converties en
256 niveaux de gris et sous-échantillonées d'un rap-
port huit, ce qui nous faisait à la �n de simples
images 36x24x8 bits. Cette taille, trop petite pour
le suivi de points ou la détection de contours, est
su�sante lorsque l'on utilise la quanti�cation vec-
torielle.
Ensuite, pour la génération des impulsions, nous

avons conservé 20 prototypes pour la quanti�cation
vectorielle.
Le reste du système a été conservé, y compris les

plages de variation des paramètres. L'ensemble est
présenté sur la Figure 7. Le Kmeans étant sensible
à l'initialisation qui est aléatoire, les résultats va-
rient entre deux apprentissages successifs, même à
nombre de prototypes identiques. Nous avons donc
pour chaque réglage fait dix simulations et regardé
les résultats en moyenne.
Dans [1], lorsqu'un ST-RCE est utilisé comme

classi�eur ST, sans exploiter le module de QV-ST
(voir Figure 2), les résultats sont de l'ordre de 58%
de bonne classi�cation. Dès que le module de QV
est utilisé, des paramètres optimaux donne 72% de
bonne reconnaissance (77% dans le meilleur des
cas). Avec le nouveau prétraitement, l'utilisation
du QV n'est plus signi�cative, la classi�cation cor-
recte étant de 85% dans les deux cas (90% dans le
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Fig. 6 � La base réalisée sous trois sessions di�érentes

Fig. 7 � La base réalisée sous trois sessions di�érentes

meilleur des cas avec le module QV-ST).

Au �nal, non seulement ce prétraitement géné-
rique appliqué à la lecture labiale n'a pas handi-
capé l'ensemble du système, mais les performances
ont même été augmentées de 13 points. Et le
taux exceptionnel de 85% de bonne reconnaissance
en moyenne - même s'il est à prendre avec pru-
dence puisque notre séquence n'a fait l'objet d'au-
cun benchmark - est très satisfaisant et prometteur
quant à l'utilisation du système général de classi-
�cation par les STANN avec comme prétraitement
l'algorithme générique présenté. C'est d'autant plus
vrai que l'étude exhaustive des erreurs permet d'iso-
ler majoritairement des confusions entres les chi�res
"cinq", "six" et "sept" qui, quand on veut se conten-
ter de la lecture labiale, sont e�ectivement des élé-
ments très di�ciles à séparer puisque les mouve-
ments sont quasi-identiques.

4 Conclusions et perspectives

Jusqu'à présent, le principal facteur qui limitait
l'utilisation des STANN était le prétraitement pour
passer de signaux évoluant de façon continue dans
le temps à des séquences d'impulsions. Le prétraite-
ment que nous avons proposé dans cet article per-

met de réaliser ce passage de façon automatique.
Extrêmement simple à mettre en ÷uvre et ne né-
cessitant aucune information a priori, il conserve, au
moins dans le cadre de la lecture labiale, su�sam-
ment d'information pertinente pour nous permettre
d'utiliser la méthodologie d'utilisation des STANN
développée dans [1]. A posteriori, une fois les ou-
tils basés sur les STANN et la quanti�cation vecto-
rielle implémentés et validés, le seul travail réel aura
été de dé�nir un tout premier prétraitement pour
rendre les signaux d'entrées robustes à la quanti-
�cation vectorielle (ici, la translation de la bouche
dans l'image), puis d'utiliser simplement les outils.
Cette réussite nous permet d'envisager des perspec-
tives de recherches à plusieurs niveaux.

En ce qui nous concerne, nous travaillons actuel-
lement sur une amélioration du tout premier pré-
traitement pour augmenter la robustesse à la quan-
ti�cation vectorielle et ainsi permettre un appren-
tissage "un coup". L'idée est d'extraire su�sam-
ment d'informations sur la première séquence pour
ensuite pouvoir classi�er correctement toutes les
autres séquences. Actuellement, les résultats sont
très satisfaisants au sein d'une session (apprentis-
sage séquence 1, test sur les 14 suivantes) mais
chutent dès que l'on change de session.

Dans le cadre plus général de l'application des
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STANN aux interactions homme-machine [16], plu-
sieurs autres études sont à mener. Parmi les plus
prometteuses citons une nouvelle étude sur l'écri-
ture manuscrite et la reconnaissance de gestes de
la main (proche du langage des sourd-muet). En
e�et, la première étude sur l'écriture manuscrite
avait dé�ni comme prétraitement la quanti�cation
de la direction de déplacement du stylet par les di-
rection privilégiées haut, bas, droite et gauche. A
posteriori, ce concept est très proche de celui de la
quanti�cation vectorielle. En plus, au lieu de direc-
tions prédéterminées (haut, bas, droite et gauche),
l'algorithme devrait trouver les directions privilé-
giées (dans le cas d'une écriture penchée) ce qui
est susceptible de donner des changements de di-
rection plus signi�catifs. Nous sommes donc opti-
mistes quant au gain que ce prétraitement pourrait
apporter à cette application. Pour la reconnaissance
de gestes de la main, sa similarité dans sa forme et
ses objectifs avec la lecture labiale (analyse des dé-
formations d'un objet dans une séquence d'image
pour déterminer un mot "prononcé"), et la com-
plète indépendance entre le traitement général par
les STANN et le problème considéré (pas de prétrai-
tement utilisant le fait qu'il s'agisse d'une bouche ou
bien d'une main) nous laisse espérer encore une fois
de bon résultats (chose inenvisageable quand le pré-
traitement était le suivi de points sur les lèvres). De
plus, la confrontation du système général à d'autres
problèmes nous permettrait de véri�er si - comme
nous le pensons - la loi de générations d'impulsion
dépend seulement du modèle ou bien si la nature
des signaux et de l'application ont encore une in-
�uence.

En�n, mais nous sortons du cadre de notre
équipe, il serait intéressant de tester ce prétraite-
ment sur d'autres modèles de neurones à impul-
sions, en adaptant la loi de génération d'impul-
sions au modèle. Pour un I&F, générer une im-
pulsion unitaire (et non pas normée par une gaus-
sienne comme pour le STANN) est susceptible de
fonctionner. Pour PCNN, manquant d'expérience
avec ces réseaux, il nous est impossible de propo-
ser une loi ayant de grande chance de fonctionner.
Dans tous les cas, s'il s'avère pertinent, ce prétraite-
ment adapté au modèles permettrait de leur ouvrir
tout un domaine de nouvelles applications qui leur
est fermé aujourd'hui par manque de méthodes de
conversions en signaux impulsionnels.
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Annexe : résultats de la généra-

tion d'impulsions
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Fig. 8 � Les prototypes obtenus durant l'une des simulations et les impulsions générées pour chaque
prototype lorsque l'on présente une séquence test où les chi�res de 0 à 9 sont prononcés dans l'ordre. Le
temps s'écoule de gauche à droite. Une et une seule impulsion est générée à chaque instant.
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Fig. 9 � Les mêmes prototypes et les impulsions générées pour chaque prototype lorsque l'on présente
simplement la sous-séquence correspondant au zéros.
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