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ABSTRACT

We propose a spiking neural network model inspired from
a simulated cortex model. Also, a new paradigm for pat-
tern recognition by neural networkswith complex dynam-
icsis presented. The ‘relaxation’ time of the network is
used as a criterion for novelty detection. We compare the
proposed neural network with Hopfield and backpropaga-
tionnetworksfor anoisy digit recognitiontask. Itisshown
that the proposed network is more robust. We also design
alimited experiment based on the recognition of temporal
sequences of vowels and we show that the network is able
to perform the recognition with a rate of 100% (sequences
of 5and 11 vowels). Regarding speech and pattern recog-
nition tasks, the proposed spiking network seems to have
astrong potential.

1. INTRODUCTION

Il existe des systemes de reconnaissance de parole
indépendants du locuteur pour des vocabulaires limités et
qui offrent des performances i ntéressantes a condition que
I” environnement ne soit pas trop corrompu par le bruit et
les interférences [Dup97]. Toutefois, I'interrogation de
bases de données a distance, (t&léphone, radio, etc.), la
transcription des nouvelles télévisées ou radio par exem-
ple, nécessitent de concevoir des systemes polyvaents
et peu sensibles aux conditions et aux environnements
d opérations ains qu'aux bruits ambiants (téé&phone
cellulaire, cabine t&léphonique, voitures, avions, camions,
etc.)[Ezz97][Rob97]. Or le traitement de la parole en
milieu bruyant est loin d'é&re résolu et les systemes de
reconnai ssance actuel s ne peuvent fonctionner dansdetels
environnements sans observer de dégradation significative
des performances [ Gau97][Wo097][Bak97].

La mise en place de systéme de reconnaissance versa-
tilefait souvent appel & des analyses perceptives inspirées
de modéles du systéme auditif [Pat95]. Ces analyses
codent I'information liée a la parole dans un espace a
représentation spatio-temporelle complexe et difficile a
caractériser via les agorithmes couramment utilisés en
reconnaissance de parole. En effet, ces représentations
spatio-temporelles sont structurées alafois spectralement
et dansletemps. L'information est en général non station-
naire. 1l y a donc lieu de mettre au point des parametres
et des algorithmes de reconnaissance de formes capa
bles d' exploiter cette information temporelle. Or une ma-

jorité des agorithmes contemporains assument une cer-
taine stationnarité du signal et des parametres d’ analyse.
De plus, ces systemes requierent un apprentissage su-
pervise souvent long et fastidieux. Nous pensons qu'il
y alieu d étudier I’&aboration de nouvelles techniques
d’ analyse et de reconnai ssance adaptées al’ exploitationde
I'information temporelle fine telle que générée par exem-
ple via des analyses d'inspiration perceptive. Une infor-
mation temporellefine serait par exemple cellequi est lige
a |’enveloppe des signaux ala sortie d’un banc de filtres
cochléaires [Rou97].

2. MOTIVATION

Il apparait intéressant d’ & aborer denouveaux outilsaptesa
traiter uneinformation dynamique et non stationnaire. Ce
type d’ outil devrait pouvoir &re utilise en reconnaissance
de formes &fin de traiter une information codée dans le
temps (parole, par exempl€e). Nous proposons un systéme
qui devrait &tre en mesure de remplir ces criteres.

Il Sagit d'un systéme de détection de la nouveauté basé
sur le temps de stabilisation d'un réseau de neurones (dit
bio-inspiré) dont |’ architectureest inspirée delacouchelV
du cortex. L’originaité du travail réside principalement
dans la définition d’ une regle de modification des connex-
ions synaptiques et dans la création du critére de temps
de stabilisation pour la reconnaisance. En effet, la ma
jorité des techniques de reconnaissance des formes util-
isant les réseaux de neurones (souvent formels) se base
sur des critéres rel ativement statiques (minimisationd’ une
fonction d’erreur, maximisation d’'une probabilite, etc.)
et codent I'information temporelle de fagon statique via
la structure spatiale des entrées [Hay94]. Par ailleurs,
I" approche adoptée ici ne nécessite pas de supervision du
réseau. Celui-ci est en mesure de détecter la nouvesuté et
de s adapter de facon autonome. De plus, il n'y a pas de
différence entre apprentissage et reconnai ssance.

Dans un premier temps, il est important de tester et
de vdider ce type d approche vis-avis des systemes
plus classiques afin de Sassurer que le réseau proposé
puisse réaliser au minimum des téches similaires a celles
exécutées par les réseaux dits formels . Nous présentons
donc une série de tests préliminaires effectués en recon-
naissance de chiffresbruitésains qu’ en reconnai ssance de
séquences de voyelles puis nous discuterons du potentiel
de cetravail en reconnaissance de parole.
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Figure 1: Architecture du réseau de neurone.

3. LE RESEAU DE NEURONES

3.1. Modd&edu neurone

Le neurone est de type integration et décharge (‘Inte-
grate and Fire') avec période réfractaire et potentiel post-
synaptique décroissant. L’ é&at du neurone al’instant ¢ est
caractérisé par son potentiel interne UU. La réponse S; (t)
du neurone est donnée par:

h_ ] 0 pour (t — tspike) < p,
Si(t) = { HU;(t) — 8] pour (t —tpire) > p @)
H est lafonction d'Heaviside. Le potentiel de contrdle
U;(t + 1) pour la cdlule ¢ est I'intégration de toutes
les réponses afférentes a I’instant ¢ et tient compte de la
fréguenceinstantanée f; de decharge delacdlules.

Ui(t+1) =Y Cij(t)S;(t) + Us(t) + e (t) + fi(t) (2)

C;;(t) est la connexion de lacellulej vers lacdlulei a
I"instant ¢. e;(¢) est le signal externe (entrée du stimulus)
pour lacelule i considérée.

3.2. Architecture et apprentissage

L’ architecture est inspirée du modele de la couche IV
du cortex tel que propose par Hill & Villa [Hil97].
Ils définissent une couche a 2 dimensions comprenant
des neurones inhibiteurs et excitateurs avec récursivité.
Chague neurone est interconnecté a ceux qui appartien-
nent & son ensemble de voisinage. Cet ensemble est défini
comme étant carré, centré autour du neurone et comprend
unetailledifferenteselon letype de connexion (inhibitrice
ou excitatrice). Nous choisissons|es neurones de sortiedu
réseau de fagon aéatoire a partir de neurones de type ex-
citateurs (figure 1). Le signal de sortie est caractérise par
I’ état de décharge de |’ ensemble des neurones de sortie.

L’ apprentissage est inspiré du travail de Stassinopoul os
et Bak [Sta94]. Pour chague signal d entrée, I'action du
réseau est considérée comme étant un succés s au moins

Table 1: Taux d'erreurs pour un apprentissage sur les
chiffrespropres[0-4] et reconnaissance sur les chiffres[0-
9] propres et bruités

Type de réseau propose  Hopfield

multicouches

Taux d’ erreur (%) 10 21 27

Table 2: Taux d'erreurs pour un apprentissage sur les
chiffrespropres[5-9] et reconnai ssance sur les chiffres[0-
9] propres et bruités

Type de réseau propose  Hopfield

Multicouches

Taux d’ erreur (%) 30 40 30

un neurone appartenant al’ ensemble des neurones de sor-
tie se décharge. Dans ce cas, |es connexions entreles neu-
rones actifs sont renforcées. Si I'action est sans succes,
les connexions entre les neurones actifs sont affaiblies. La
mise a jour des connexions se fait selon laregle d’ Hebb.
Soit &, lesignal de feedback (k = +1 pour le renforcement
ou -1 pour affaiblir). Lamise ajour des poids entre deux
neurones est donnée par:

Cij(t+1) = Cij(t) + aCy; (1 = Ci5)Si(1)5; () h(t) (3)
avec « le taux d apprentissage.

3.3. Criteredereconnaissance

I n'y a pas de différence entre apprentissage et reconnais-
sance. Lamise ajour des connexions synaptiques est tou-
jours en cours sauf lorsgue le réseau est stable. Apres
présentation d'un stimulus, le réseau a un comportement
complexe qui finit par se stabiliser au cours du temps.
Lorsque les changements de poids sont inférieurs a un
seuil préétabli, on considere que e réseau est stable et que
I’ apprentissage ou la reconnaissance sont terminés. Le
temps nécessaire 7" pour atteindre cet état stable est utilisé
comme critere de détection de nouveauté. CetempsT' per-
met de caractériser le signa d’entrée. Un temps 7" trés
court (del’ ordrede 11 itérations) implique que le réseau a
probablement dgja‘ vu’ cesignal au préalable. Cettenotion
permet de créer un systéme de détection de la nouveauté
ayant un bon degré de robustesse vis-a-vis du bruit.

4. APPLICATION A LA RECONNAISSANCE
DE CHIFFRES BRUITES

Des expériences de reconnai ssance ont &é réalisées a par-
tir des chiffres 0 &9 codés sur une matrice binaire de 7
par 5. Le réseau apprend uniquement sur les données non
bruitéesde 0 a4 ou de 5 & 9 (colonne 1 ou 4 de la fig-
ure 2). Les expériences de reconnai ssance portent sur les
versions bruitées et propres des chiffres de 0 a 9 (toutes
les colonnes de la figure 2). Le bruit est de type uni-
forme avec 20% des pixels modifiés. Le réseau est com-
posé pour 70% de cellules excitatrices et pour 30% de
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Figure2: Images des chiffres propres (colonnes 1 et 4) et
bruités (20% de bruit, colonnes 2,3,5 et 6).

cellules inhibitrices. 1l comprend 49 cdlules (7x7). Les
chiffres sont codés sur une matrice de pixels 7x5. Chague
pixel est présenté sur I’entrée e; d'une cellule choisie au
hasard (i.e. 35 cellules sur les 49). Lestables 1 et 2 per-
mettent de comparer le réseau proposé avec un réseau de
Hopfield [Dem96] et un réseau multicouches utilisant la
regle d’ apprentissage généralisee avec moments [Ebe92].
Aprés un apprentissage a partir des chiffres propres de 0
a4 (table 1) ou des chiffres propres de 5 a4 9 (table 2), on
présente I’ ensemble des chiffres tel qu'illustrés a la fig-
ure 2. Le systeme doit ensuite difféerencier les chiffres
gu'il connait (ceux qui &taient représentés danslasequence
d apprentissage) de ceux pour lesquelsil n'ajamais ‘vu’
de représentant. Pour la série apprise a partir de [0-4], le
réseau propose est nettement supérieur (table 1). Pour la
série apprise a partir de [5-9], les performances sont simi-
lairesa celles du réseau multicouches.

5. RECONNAISSANCE DE SEQUENCES DE
VOYELLES

Le but de ces expériences et d'illustrer la possibilité
d’identifier des séquences de voyelles déja apprises et de
lesisoler des autres sequences pour lesquelles on retrouve
les mémes voyelles dans un ordre différent.

5.1. Lesdonnéesde paroleet latailledu réseau

Les données de parole sont disponibles sur le site de
[Mer9g]. Nous utilisons les voyelles prononcées par un
seul locuteur pour onze mots anglais. heed(i), hid(l),
head(E), had (A), hard (a:) hud (Y), hod(O), hoard(C:),
hood (U), who' d(u:) et heard(3:). Lesignd est filtré passe-
bas a 4.7 kHz puisil est échantillonné & 10 kHz et quan-
tifie sur 12 bits. Une analyse LPC d'ordre 12 est réalisée
afin d’extraire 10 coefficients par fenétre de signal. Une
fenétrede Hamming de 512 pointsest centrée au préealable
sur la zone stable de chaque voyelle. On utilise donc 10
paramétres LPC par voyelle. Le réseau comprend 10 cdl-
lules (matrice de 5x2). Chague parametre est présenté sur
I’entréee; d' unecdlule.

5.2. Méthodologie

Une premiere sequence de voyelles est utilisee comme
sequence d apprentissage. Chague voyelle de cette

séquence est préesentée au réseau de fagon sequentielle
pendant un intervalle de temps choisi 7". Par exemple,
la premiere voyelle est présentée au réseau pendant 7'
itérations. Ensuite, ladeuxiéme voyelleest présentée pour
laméme durée 7'. Il n'y a pas d'initialisation du réseau
entre les présentation successives. On procede ainsi pour
I"ensembl e des voyelles de |a séquence.

Aprés apprentissage, |ecomportement du réseau permet de
savoir s celui-ci aidentifiélaséguence dé&a apprise parmi
les séquences qui lui sont présentées. Nous utilisons le
temps de rel axation du réseau comme étant caractéristique
du comportement. Chaque voyelle est présentée de fagcon
sequentielle au réseau.  Lorsque la premiére voyelle
est présentée, le réseau oscille et se dirige vers un é&at
d équilibre. Ensuite, ladeuxieme voyelle est présentée, le
réseau oscilleanouveau et atteint un autre état d’ equilibre.
On procede ainsi pour toutes les voyelles de |a séquence.
Aprés présentation de la séquence de voyelles, on ob-
tient une série de temps de relaxation correspondant a la
séquence de voyelles. En d autres termes, nous avons ef-
fectué une ‘projection’ de la sequence de voyelles sur une
séquence de temps de relaxation tout en réduisant la di-
mension des parametres. L' analyse de cette séquence de
temps permet d’'indiquer si la série de voyelles a dgja &é
vue par le réseau.

Afin de faciliter I'analyse des séquences de temps, nous
utilisons une méthode de codage trés simple. Chague in-
tervalle de temps est codé par un chiffre. Par exemple, s
le temps 7" se situe dans I'intervalle de O & 100 itérations
(0 < T < 100), le chiffre associé est 0. De méme, s le
temps 1" se situe dans I’ intervalle de 100 a 200 itérations
(100 < T < 200), le code associé serade 1, etc. De
cettefacon, on peut coder une séquence detempsderelax-
ation en une séquence de nombres entiers. En comparant
les sequences de nombres correspondant aux sequences
de voyelles de test avec la séquence déa apprise, on peut
savoir s une sequence de voyelles a dg§a éé ‘vue par le
réseau. Les expériences suivantesillustrent ce principe.

5.3. Expérience 1: reconnaissance de sequences
de 5 voyelles

Une séquence de 5 voyelles des mots anglais heed(i),
hid(l), head(E), had (A) et hard (a:) est utilisee comme
séquenced’ apprentissage. Lorsdel’ apprentissage, chaque
voyelle est présentée au réseau pour une durée de 200
itérations. Ensuite, cette méme séquence est présentée au
réseau afin de connaitre le comportement de celui-ci face
aux donnéesdga ‘vues. La séquence de temps de relax-
ation du réseau est de: 461, 11, 11, 245 et 145 itérations.
En appliquant |e codage précédent, on obtient la séguence
de nombres suivante: 4, 0, 0, 2, 1. Pour les tests, nous
utilisons un ensemble de séries de voyelles qui est com-
posé de toutes les combinaisons possibles (120 combi-
naisons) des 5 voyelles déja presentées au réseau lors de
I’ apprentissage. A titred’ exemple, laséquence de chiffres
obtenue pour lasérie devoyelles (had (A), hid(l), head(E),
heed(i), et hard (a)) est 0, 0, 0, 5, 1. En comparant
cette sequence a celle de |’ apprentissage on peut con-
clure gqu' éllen’avait jamais &é vue par le réseau. Letaux
d’erreur de reconnaissance des sequences est de 0% (au-



Ccune séguence en erreur).

5.4. EXpérience 2: reconnaissance de séquences
de 11 voyelles

Uneséquence de 11 voyellesaété obtenueapartir desmots
anglais heed(i), hid(l), head(E), had (A), hard (a:) hud
(Y), hod(O), hoard(C:), hood (U), who' d(u:) et heard(3:)).
Elleest utilisée comme sequence d’ apprentissage. Chagque
voyelle est présentée au réseau pendant une durée de 200
itérations. Lors des tests, nous utilisons un ensemble de
séries de voyelles qui comprend 100 combinaisons des 11
voyelles d apprentissage. Le taux d’ erreur est de 0% (au-
Ccune séguence en erreur).

6. DISCUSSION ET CONCLUSION

Les expériences de reconnaissance de données statiques
(les chiffres corrompus) indiquent que le réseau est en
mesure de faire un travail aussi bon et souvent meilleur
qu’ un réseau de Hopfield et un réseau a rétropropagation.

L es expériences portant sur les sequences de voyelles per-
mettent de mettre en valeur I’ aptitude du réseau a traiter
des séquences. En effet, la réponse du réseau (temps de
stabilisation) a une voyel le dépend de ses états precedents.
Pour une méme voyelle, les caractéristiques dynamiques
sont liées aux présentations antérieures.

L es expériences présentées sont relativement limitées et il
y alieu d’ approfondir le travail afin de bien connéitre les
limitesdu réseau et son potentiel en reconnaissance de pa-
role. Toutefois, sa robustesse au bruit ainsi que son ap-
titude a traiter de I'information structurée dans le temps,
lai ssent a penser que ce systeme est un bon candidat pour
lamiseau point detechni ques de reconnai ssance de parol e.
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