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Résumé

Des travaux en neuro-imagerie (Vuilleumier, Armony, Driver & Dolan, 2003) ont montré que la réponse hémodynamique de
I’amygdale a des visages exprimant la « peur » (vs. « neutre ») dépend de la composition des images en terme de fréquences
spatiales. Par rapport aux conditions contrdles, I’amygdale est préférentiellement active lorsque les visages présentés sont
en basses fréquences spatiales (par rapport aux hautes fréquences spatiales). Par ailleurs, le profil des réponses
hémodynamiques montre que I’information basse fréquence emprunte une voie sous-corticale passant par le colliculus
supérieur et le pulvinar. L’ensemble de ces résultats suggere donc que les basses fréquences spatiales, véhiculées par la voie
magnocellulaire, contiennent suffisamment d’information, et une information suffisamment discriminative, pour générer une
réponse catégorielle de I’amygdale sur la « dimension émotion ». Pour tester cette hypothese, nous avons réalisé une
simulation mixant I’approche neurocomputationnelle (codage des entrées) et celle connexionniste (réseau d’apprentissage).
Conformément a I’hypothese, les résultats obtenus suggérent qu’un systéme neuronal distribué a intérét, lors d’une tache de
catégorisation de visages en terme d’émotion (« peur » vs. « neutre »), & accéder prioritairement a I’information en basse
fréquence spatiale plut6t qu’a celle en haute fréquence spatiale. La voie magnocellulaire pourrait donc permettre au systéme
neurocognitif humain de réaliser une catégorisation fiable (et rapide si cette voie va directement a I’amygdale) du contenu
émotionnel des visages.

Abstract

Vuilleumier, Armony, Driver & Dolan (2003) have shown that amygdala cells to fearful expressions of human faces seem to
be more activated by intact or low spatial frequency (LSF) faces than high spatial frequency (HSF) faces. These fMRI results
may suggest that LSF components might be processed by a subcortical pathway that is assumed to bypass the striate cortex
in order to process LSF components faster than HSF components of visual stimuli. The purpose of the present paper is to test
the usefulness of LSF information as compared to HSF information in a visual classification task performed by an artificial
neural network and a statistical classifier. Our results show that visual information, conveyed by LSF faces, allows the
connectionist model to better recognize or categorize fearful faces amongst neutral faces than HSF faces. These results
suggest that high-speed connections from the magnocellular layers to the amygdala might be a fast and efficient way to
perform classification of human faces with respect to their emotional expressions.
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1. Introduction

Des travaux en neuroimagerie (Vuilleumier, Armony, Driver & Dolan, 2003) ont montré I'existence d’'une réponse
hémodynamique au niveau de la voie sous-corticale allant du colliculus supérieur a 'amygdale via le pulvinar, lors
de la présentation d'images de visages filtrées en basses fréquences spatiales (BFS) et présentant une
expression de peur ou une expression neutre. Ces travaux montrent également, qu'a l'inverse, les images de
visages filtrées en hautes fréquences spatiales (HFS) activent peu ou pas I'amygdale et le signal issu de ces
visages emprunte la voie ventrale (cortex occipito-temporal). En accord avec les recherches sur le « blindsight »
(de Gelder, Vroomen, Pourtois & Weiskrantz, 1999; Rossion, de Gelder, Pourtois, Guérit & Weiskrantz, 2000),
ces résultats montrent que la transmission du signal lié aux expressions faciales ‘émotionnelles’ (ici de peur)
court-circuiterait le cortex strié en empruntant une voie magnocellulaire sous-corticale véhiculant trés rapidement
l'information de basse fréquence spatiale. Pourquoi le vivant a-t-il élaboré de telles voies visuelles aux propriétés
spatio-temporelles inversées ? Ces propriétés ont-elles un intérét particulier pour un réseau de neurones devant
catégoriser de l'information perceptive ? Dans cet article, nous essayons de répondre a cette question par la
simulation, en utilisant un modeéle de catégorisation paralléle et distribué dont les entrées sont un résumé spectral
des images filtrées en fréquences (BFS vs. HFS) ou non. Les données obtenues valident I'idée que le systeme
neurocognitif humain pourrait trouver une utilité fonctionnelle a une voie visuelle BF pour réaliser une
catégorisation fiable (et rapide si cette voie va directement a I'amygdale) du contenu émotionnel des visages.

1.1 Elaboration d’'un modéle computationnel de vision.

Cette partie décrit le modéle de perception visuelle que nous utilisons pour coder les images. Ce modele s'inspire
de la biologie et ses principes sont résumés dans Guyader, Chauvin, Peyrin, Hérault, & Marendaz (2004). Dans
la littérature, différentes méthodes sont utilisées pour compresser I'information visuelle en vue de traitements
connexionnistes. Par exemple, I'extraction de traits perceptifs (Brunelli & Poggio, 1993), I'utilisation de I'analyse
en composante principale sur l'intensité des pixels (Turk & Pentland, 1991; Abdi, Valentin, Edelman & O'Toole,
1995; Cottrell, Branson & Calder, 2002) ou [l'utilisation de « holons » résultant de ['utilisation de réseaux de
neurones non-linéaires (Cottrell, 1990) permet une représentation réduite de I'espace des pixels. Cependant, ces
différentes méthodes basées sur la réduction de I'information contenue directement dans les pixels ne rendent
pas compte de l'information fréquentielle qui nous intéresse ici.

Le modele de vision que nous utilisons n'est pas un réseau neuromimétique en soit mais utilise des outils
computationnels qui simulent la décomposition en fréquences spatiales et orientations opérée par le systéme
visuel. Cette simulation est réalisée par I'application dans le domaine fréquentiel d’'un banc de filtres de Gabor
sensibles a différentes longueurs d'ondes et différentes orientations. Des travaux antérieurs montrent que
I'évaluation statistique de I'erreur résiduelle entre la différence de profils de réponse des cellules complexes de
V1 et des filtres de Gabor n’est pas discernable d'une erreur aléatoire (Jones & Palmer, 1987; Jones, Stepnoski &
Palmer, 1987).

1.2 Couplage a un réseau de neurones paralléle et distribué.

L'objectif de ce modéle est de simuler des variables d’ordre comportemental observées chez le sujet humain. Il a
été montré que les systémes de traitement de I'information paralléles et distribués permettent de simuler de fagon
assez fine des performances cognitives humaines telles que la catégorisation (McClelland, McNaughton &
O'Reilly, 1995), la mémoire (Rumelhart, Hinton & McClelland, 1986; French, 1997; Ans & Rousset, 1997), la
lecture (Ans, Carbonnel & Valdois, 1998), le développement cognitif (Mareschal & French, 1997; 2000 ; French,
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Mareschal, Mermillod & Quinn, 2004) et, plus généralement, l'accés aux représentations sémantiques
(McClelland & Rogers, 2003 pour une revue). Ces simulations connexionnistes consistent a utiliser un réseau de
neurones paralléle et distribué utilisant I'algorithme de rétro-propagation du gradient d’erreur. Ce réseau de
neurones est fréquemment décrit dans la littérature comme un classificateur universel grace a ses capacités

d’approximation, de généralisation et de résistance a la dégradation physique.

De récentes études (French, Mermillod, Quinn, Chauvin & Mareschal, 2002; Mermillod, Guyader & Chauvin,
2004) ont montré que le couplage du modele de perception visuelle avec un réseau de neurones paralléle et
distribué (figure 1) permet d’'obtenir des patterns de résultats en accord avec des données comportementales
obtenues dans la littérature dans des taches de mémoire et de catégorisation visuelle.

Modele perceptif

Stimulus
visuel

—

IﬁFenétre de Transfert dans le
Hanning domaine fréquentiel
(logarithme du
spectre d’amplitude)

Reseau de [Feaere coomr
neurones
Classification en terme de visage
« neutre » ou « peur »
et de catégorisation visuelle

Figure 1. Couplage des modéles computationnel et connexionniste.

Filtres de Gabor

2. Simulations connexionnistes

L'objectif de cette partie est de tester, par l'intermédiaire d’'un réseau de neurones, I'information contenue dans

les fréquences spatiales d’'une image, dans une tache de catégorisation émotionnelle de visages.

2.1 Stimuli

Les stimuli sont ceux utilisés précédemment par Vuilleumier et al. (2003). lls correspondent a 160 visages
humains exprimant deux émotions (peur vs. neutre). Chaque visage est présenté de face, et avec chacune des

deux émotions (figure 2).
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Figure 2. Ligne du haut (de gauche a droite): visage « neutre » résolu, neutre BFS, neutre HFS

Ligne du bas (de gauche a droite): visage de « peur » résolu, peur BFS, peur HFS

Les stimuli utilisés sont des photographies en 256 niveaux de gris avec une luminance moyenne de 112, 118 et
115, respectivement pour les images résolues, HFS et BFS ; ces différences entre conditions expérimentales ne
sont pas significatives. Par ailleurs, les réponses des filtres de Gabor sont ensuite normalisées a I'entrée du

réseau connexionniste de fagcon a avoir une quantité d'énergie équivalente dans chacune des conditions

expérimentales. Toutes les images ont une taille de 198 x 198 pixels.

2.2 Matériel et procédure

Avant la simulation connexionniste, les images ont été filtrées par le modele décrit a la figure 1. Une implantation
de 56 filtres de Gabor (7 bandes de fréquences et 8 orientations) a été effectuée dans le domaine de Fourier.
Chaque image est décrite par 56 valeurs, chacune correspondant a I'énergie (le carré de I'amplitude) moyenne
de I'image a la sortie des différents filtres. Les images BSF possédent une quantité infime d'information HFS,
elles seront donc codés uniqguement sur les trois bandes de basses fréquences spatiales. Chaque image est alors
décrites par un vecteur de 24 unités (3 fréquences spatiales et 8 orientations). De méme, les images HFS ne sont
codées que par les 3 canaux de plus hautes fréquences. Au niveau connexionniste, pour chaque “run” de
simulation, 10 stimuli de chaque catégorie ont été sélectionnés aléatoirement. A chaque itération, le réseau
connexionniste associe un vecteur d'énergie relatif a un visage de la catégorie « peur » vs. «neutre » a un
vecteur codant pour I'une ou l'autre catégorie (vecteur peur : 0 1 ; vecteur neutre : 1 0). L'architecture du réseau
est composée de 24 cellules d’entrées, de 6 cellules cachées et de 2 cellules de sorties (figure 3).

Vecteur d’énergie de 24 unités

Couche cachée de
6 unités

Code catégoriel

Figure 3. Architecture du réseau connexionniste.
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Le but est de former, par apprentissage associatif supervisé, une frontiére non-linéaire dans I'espace réduit a 24
dimensions des images de visages. Ensuite, le réseau est testé au niveau de ses performances de généralisation
sur les 140 stimuli restants (70 de « peur », 70 « neutres »). Pour chaque run, I'apprentissage s’effectue sur 500
itérations sur les 20 stimuli tirés aléatoirement au début de chaque run. 50 runs ont été effectués par un premier
réseau entrainé sur le contenu BF des 2 catégories peur et neutre. 50 runs ont été effectués sur un second

réseau identique mais utilisant le contenu fréquentiel HF des catégories.

2.3 Reésultats

Aprés apprentissage du contenu fréquentiel des basses fréquences des visages de « peur » et « neutre », le
réseau aboutit a une performance moyenne sur 50 runs de : (i) 94.7 % de reconnaissance correcte de nouveaux
visages de « peur » et (i) 90.1 % de reconnaissance correcte de nouveaux visages « neutres ». Le nombre
d’exemplaires servant a la phase d'apprentissage a volontairement été réduit aprés une série de simulations

pilotes afin de ne pas produire d’effet plafond.

Aprés apprentissage du contenu fréquentiel des hautes fréquences des visages, le réseau produit une
performance moyenne sur les 50 runs de : (i) 86.6 % de reconnaissance pour des nouveaux visages de « peur »
et (ii) 87.5 % de reconnaissance pour des nouveaux visages « neutres ».

La différence de performance induite par le contenu fréquentiel (BFS Vs HFS) pour la reconnaissance de
nouveaux visages est significative pour reconnaitre une expression faciale de peur (F(1, 98) = 48.3,
MSE=3245.88 p<0.001) mais aussi pour reconnaitre une expression faciale neutre F(1, 98) = 4.92, MSE=338
p<0.05).

2.4 Discussion

Les résultats montrent une facilité pour le réseau distribué a classifier des stimuli visages en basses fréquences
par rapport a des visages filtrés en hautes fréquences spatiales. Cette différence est significative mais cependant
réduite. De précédentes simulations avec ce type de réseau montrent qu’un algorithme d’apprentissage supervisé
« surperforme » les performances de classification, aboutissant souvent a un effet plafond ne permettant pas de

comparer les différentes conditions expérimentales.

L'enjeu de simulations connexionnistes ultérieures sera donc de tester un algorithme d'apprentissage non-
supervisé afin de réduire cet effet plafond de fagon a tester clairement I'utilité fonctionnelle des différents canaux

fréquentiels pour un réseau de neurones.

Globalement, ces résultats sont congruents avec des travaux antérieurs de psychologie cognitive montrant que
l'information de basse fréquence spatiale semble préférentiellement utilisée par le systeme cognitif humain pour
différentier les expressions émotionnelles (Schyns & Oliva, 1999).

3. Distribution statistique des stimuli

L'objectif de cette analyse complémentaire aux simulations précédentes est de comprendre pourquoi, en terme
de distribution statistique des données, les canaux de hautes fréquences spatiales permettent de moins bonnes
performances de classification, comparées aux canaux de basses fréquences spatiales. Le réseau de neurones
étant identique dans chaque condition expérimentale, I'effet n’a pu étre induit que par les propriétés statistiques
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des stimuli utilisés. Cette description sera réalisée par analyse en composante principale (ACP) des stimuli de

facon a décrire les visages dans un espace plan.

3.1 Analyse en Composante Principale

Le but de 'ACP est de réduire I'espace a 24 dimensions des stimuli a un espace normalisé et orthogonal a 2
dimensions par projection des stimuli sur I'espace plan codé par les deux premiers vecteurs propres identifiés par
'ACP. En d'autres termes, les sorties produites par le modeéle perceptif selon 3 bandes de fréquences et 8
orientations permettant de décrire chaque stimulus par un point dans un espace a 24 dimensions, seront dans un
premier temps recodées dans le nouvel espace orthogonal des vecteurs propres. Ensuite chaque stimulus sera
projeté sur le plan décrit par les 2 premiers vecteurs propres et décrivant le maximum de variance des stimuli.
Une précédente étude (Mermillod, Guyader, Vuilleumier, Alleysson & Marendaz, 2005) montre que la variance
expliqguée par les deux premiers vecteurs propres rend compte de plus de 90 % de la variance perceptive
observée sur les stimuli. Cette technique permet d’obtenir une description graphique simplifiée des stimuli de

facon a comprendre I'origine des résultats computationnels obtenus par le réseau de neurones (figure 4).
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Figure 4. Distribution statistique des stimuli par projection sur I'espace plan composé des 2 premiers vecteurs
propres. Graphique de gauche : stimuli de basses fréquences spatiales, graphique de droite : stimuli de hautes

fréquences spatiales.

3.2 Résultats

Les caractéristiques statistiques du signal nous permettent de constater une plus grande différentiation des
stimuli de basses fréquences spatiales, représentés par deux agrégats de données plutét bien différenciés. A
contrario, linformation de haute fréquence spatiale produit un pattern de données montrant un fort
chevauchement inter-catégoriel. Ces résultats ont pour seul objectif la description de la distribution statistique des
stimuli. Nous ne nous risquerons donc pour l'instant & aucune interprétation concernant le contenu sémantique

représenté par les 2 premiers vecteurs propres.

3.3 Discussion

Le résultat des caractéristiques statistiques mises en évidence par 'ACP est une meilleure séparation des
données sur la base du contenu de BFS. Différentes données rapportées dans la littérature montrent que ce type

de distribution statistique induit généralement des difficultés de catégorisation pour les modeéles naturels et
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artificiels (Mareschal et al., 2000 ; French et al., 2004). La puissance computationnelle du réseau de neurones est
a souligner ici puisqu’'un modéle linéaire de catégorisation ne permet pas de dépasser 55 % de catégorisation
correcte sur la base de l'information HF (contre 88.7 % pour l'information BF). En d'autres termes, un réseau
paralléle et massivement distribué permet malgré tout de tirer partie de I'information statistique, probablement liée
a la structure corrélationnelle des entrées, de facon a catégoriser avec une certaine fiabilité les stimuli HF (bien
gu’inférieure aux résultats obtenus sur la base de I'information BF).

4. Conclusion

L'objectif de la recherche était de comprendre, par la simulation, en quoi les propriétés spatio-temporelles des
voies visuelles magnocellulaire (BFS) vs. parvocellulaire (HFS) pouvaient présenter un intérét particulier pour un
réseau de neurones devant catégoriser de linformation perceptive. Cette question était abordée plus
concrétement dans le cadre de la catégorisation des expressions faciales émotionnelles et prenait appui sur les
données IRMf obtenues récemment par Vuilleumier et al. (2003). Ces données suggéraient une catégorisation
émotionnelle rapide de visages au niveau de I'amygdale, basée sur I'information magnocellulaire (BF) véhiculée
par la voie sous-corticale passant par le pulvinar et le colliculus supérieur. Une telle hypothése est concordante
avec les travaux de Kawasaki, Kaufman, Damasio, Damasio, Granner, Bakken, Hori, Howard & Adolphs (2001) et
Eimer & Holmes (2002) montrant que le décours temporel de la réponse neurophysiologique de sujets humains
exposés a des visages de peur (donc impliquant potentiellement I'amygdale) est plus rapide (120 ms) que la
réponse a des visages neutres au niveau de la voie ventrale (170ms). Les résultats obtenus dans le cadre de
notre modele de catégorisation parallele et distribué dont les entrées sont un résumé spectral des images filtrées
en fréquence sont cohérents avec ce point de vue fonctionnel. L'efficacité de la catégorisation émotionnelle du
réseau est significativement plus grande en basse fréquence spatiale (par rapport aux hautes fréquences). Une
voie visuelle directe, chargée de véhiculer une information grossiére en terme de fréquence, s’avere donc de la
plus grande utilité pour un systéme neurocognitif devant catégoriser et réagir a un contenu émotionnel de peur.

Cette premiere étude nous permet de disposer d'un outil computationnel permettant de soulever de nouvelles
hypothéses opérationnelles relatives a I'exploration des structures visuelles et cognitives humaines. Dans des
recherches ultérieures, le modéle nous permettra de tester différentes expressions émotionnelles. Des données
de neurophysiologie (Krolak-Salmon, Hénaff, Vighetto, Bertrand & Mauguiere, 2004) montrent en effet que la
reconnaissance de certaines expressions faciales serait liee a différentes bases neurales sous-corticales ou
corticales. La modélisation nous permet de disposer d'un outil computationnel permettant de déterminer, en
fonction des propriétés statistigues des stimuli, les zones de projection neurale impliquées dans la

reconnaissance de ces différentes expressions émotionnelles.
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