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Résumé
Des agents artificiels tels que des robots ont souvent inté-
rêt à fusionner des données issues de différentes modali-
tés. Pour cela, il peut être pertinent de prendre en compte
les variations dans la structure et la résolution des to-
pologies sous-jacentes aux espaces sensoriels. Nous pro-
posons d’utiliser un champ neuronal dynamique pour sé-
lectionner des stimuli dans un contexte multimodal. Nous
avions adapté le modèle à des topologies apprises (par des
gaz neuronaux croissants notamment) pour la fusion, nous
l’étendons maintenant en insérant un auto-encodeur pour
réduire la dimensionnalité des données d’entrée.

Mots-clés
Fusion multimodale, champ neuronal dynamique, appren-
tissage de variétés, auto-encodeur, gaz neuronal croissant

Abstract
Artificial agents such as robots can often benefit from mer-
ging data from different modalities. For this purpose, it may
be relevant to take into account the variations in the struc-
ture and resolution of the topologies underlying the sensory
spaces. We propose to use a dynamic neural field to select
stimuli in a multimodal context. We had adapted the mo-
del to learned topologies (with growing neural gas in par-
ticular) for fusion, we now extend it by inserting an auto-
encoder to reduce the dimensionality of the input data.

Keywords
Multimodal fusion, dynamic neural field, manifold lear-
ning, auto-encoder, growing neural gas

1 Introduction
Quand on parle de traitement de l’information et de prise
de décision comportementale, la façon dont on fusionne les
données issues de différentes sources n’est pas à négliger.
Prenons un exemple : un robot a la tâche de trouver et at-
teindre un réveil lorsqu’il se met à sonner. Au début, le ro-
bot peut faire face à plusieurs objets ressemblant à un ré-
veil, qu’il ne devrait avoir aucune difficulté à distinguer.
Lorsqu’une sonnerie se fait entendre, le robot devrait être
capable de localiser son origine, mais avec généralement
une faible précision. Avant d’entreprendre une action, le

robot doit sélectionner un objet. Dans ce cas, il s’agit de
l’objet, parmi ceux qui ressemblent à un réveil, qui coïn-
cide le plus avec la localisation de la source sonore. Mais la
manière dont les modalités visuelle et auditive doivent être
pondérées dépend non seulement de la tâche (une horloge
visible de face est moins importante qu’un son provenant
d’un côté), mais aussi de la fiabilité des capteurs (la réver-
bération de la pièce peut rendre l’orientation du son moins
décisive).
La tâche dans cet exemple est confrontée à de multiples dé-
fis, notamment la fusion de modalités sensorielles de dispo-
nibilité et de fiabilité différentes, et la sélection de (et l’at-
tention vers) la cible. Pour résoudre ces problèmes, beau-
coup de modèles actuels se basent exclusivement sur l’ap-
prentissage profond. Dans cet article, nous prenons l’ap-
prentissage profond comme un outil de pré-traitement de
données et de réduction de dimension. Pour la fusion, nous
nous reposons sur une autre approche à partir d’un champ
neuronal dynamique (dynamic neural field, DNF), un mo-
dèle bio-inspiré d’activité neuronale [2]. Il s’agit d’un ré-
seau récurrent en temps continu placé dans une topologie,
où les poids sont connus et dépendent de la distance entre
les neurones. Avec un mélange d’excitation à courte portée
et d’inhibition à longue portée, les stimuli d’entrée sont mis
en compétition jusqu’à ce qu’une bulle d’activité émerge,
qui peut être interprétée comme une décision, décentrali-
sée et dynamique, de sélection d’une cible et/ou d’action.
De plus, la dynamique donne un lissage temporel à la bulle
d’activité, malgré les fluctuations des entrées et les distrac-
teurs potentiels. Le DNF a connu diverses applications, no-
tamment en robotique [14, 34, 39]. En particulier, les pro-
priétés d’interaction du DNF le rendent très adapté à la fu-
sion multimodale [11, 35].
Les premières implémentations de DNF trouvent une limite
dans la nature de la variété (manifold en anglais) sur la-
quelle elles évoluent. La plupart des applications de la litté-
rature supposent l’existence d’une topologie régulière sous-
jacente, le plus souvent 1D ou 2D [36]. Mais elle n’est
guère représentative des disparités de l’espace sensoriel,
disparités qui deviennent cruciales lors de la fusion multi-
modale. En effet, intéressons-nous à la forme des stimuli
perçus dans l’environnement. La quantité d’informations
disponibles est énorme, et les données qu’un agent reçoit



de ses capteurs n’en sont qu’une projection dans quelques
dimensions données. Équipé d’une caméra standard, un ro-
bot recevra une projection en 2D de la partie de l’environ-
nement à laquelle il fait face. Avec un seul microphone, il
peut détecter des sons provenant de n’importe où autour
de lui, mais il peut difficilement les localiser. Deux micro-
phones peuvent permettre une certaine localisation sonore
1D le long de l’axe sur lequel ils sont alignés, générale-
ment azimutal (grâce à la différence de temps ou d’inten-
sité interaurale), et même un peu de 2D ou 3D en exploi-
tant la forme des pavillons des oreilles, avec une fonction
de transfert liée à la tête (head-related transfer function,
HRTF) [4]. Nous devons d’abord tenir compte des spécifici-
tés de chaque modalité sensorielle avant de créer des com-
portements qui l’exploitent au mieux. De plus, nous devons
trouver un moyen de faire correspondre des informations
complémentaires provenant de différentes modalités, ce qui
revient généralement à projeter des stimuli sur une variété
commune.
Dans [10], nous avons proposé une manière d’adapter le
DNF à des variétés de dimensionnalité et structure arbi-
traires. À l’aide de gaz neuronaux croissants (growing neu-
ral gas, GNG), une topologie multimodale est créée à l’in-
térieur de laquelle le DNF peut fusionner et sélectionner
des stimuli. Les applications testées dans ce précédent ar-
ticle étaient limitées par la faible capacité d’apprentissage
du GNG : s’il permet de faire ressortir un espace sous-
jacent dans des données de plus grande dimension, il ne
permet pas de réaliser des tâches plus complexes dans des
espaces de très grande dimension. Localiser un stimulus
visuel à partir d’une photographie, ou un stimulus auditif
à partir d’un enregistrement audio brut, n’est pas possible
avec un GNG seul. Il est nécessaire au préalable de réduire
la dimensionnalité des entrées en apprenant des projections
vers un espace plus facile à exploiter. Cette solution peut
être apportée par des réseaux de neurones. Dans cet article,
nous étendons la précédente contribution en ajoutant une
méthode d’apprentissage profond de variétés, à savoir un
auto-encodeur de Wasserstein en coupes (sliced Wasser-
stein auto-encoder, SWAE), en amont du modèle. Notre
objectif est de vérifier si les propriétés du modèle précé-
dent se maintiennent lorsqu’on ajoute une opération visant
à réduire les dimensions de l’espace d’entrée, au risque de
dégrader la réelle topologie sous-jacente pendant l’appren-
tissage de l’encodeur.
Cet article est structuré comme suit. Dans la section 2, nous
présentons des travaux existants sur l’apprentissage de va-
riétés et le DNF, et en particulier leurs applications à la fu-
sion multimodale. Puis nous décrivons notre modèle com-
plet dans la section 3, et montrons sa robustesse, ses perfor-
mances et ses propriétés dans la section 4. Nous concluons
et ajoutons des perspectives additionnelles dans la section 5.

2 Travaux existants
2.1 Apprentissage de variétés
Les capteurs fournissent des échantillons de haute dimen-
sion de l’environnement, mais les espaces sensoriels cor-

respondent souvent à des variétés de dimension inférieure.
L’apprentissage profond est particulièrement adapté à la gé-
nération de telles variétés (voir [5] pour une revue). Par
exemple, il a été démontré que les dernières couches d’un
réseau neuronal profond contiennent une dimensionnalité
intrinsèque inférieure au nombre de descripteurs dans les
données [3]. Des méthodes spécifiques telles que les auto-
encodeurs variationnels [16] peuvent apprendre une struc-
ture sous-jacente de manière non supervisée. D’autres types
d’auto-encodeurs existent, notamment le SWAE [18]. Ce
dernier utilise dans l’apprentissage une distance de Was-
serstein, qui compare la distribution des données encodées
dans l’espace latent à une distribution choisie. On peut ainsi
imposer, par exemple, que l’espace latent suive une dis-
tribution uniforme en 2D. Il est ensuite possible d’exploi-
ter les propriétés géométriques de la topologie ainsi enco-
dée [19].
Une approche moins contraignante, privilégiée dans notre
précédente contribution [10], repose sur les méthodes
d’auto-organisation. Dans les cartes auto-organisatrices
(self-organizing maps, SOM), par exemple le modèle de
Kohonen [17], chaque neurone représente une entrée proto-
typique dans l’espace sensoriel à haute dimension, de sorte
que l’espace d’entrée est projeté sur un treillis neuronal de
forme et de taille fixes. Dans le cas du gaz neuronal (neural
gas, NG), les neurones ne sont pas disposés sur un treillis,
mais sont connectés selon une règle Hebbienne, de sorte
que les neurones de prototypes proches sont reliés entre
eux [25]. Le gaz finit par remplir l’espace d’entrée, d’une
manière qui imite la distribution des stimuli. Le gaz neuro-
nal croissant (growing neural gas, GNG) [12] est un dérivé
du NG, dans lequel des neurones sont ajoutés (ou suppri-
més) au fur et à mesure jusqu’à ce qu’une condition spéci-
fique soit remplie, s’adaptant ainsi à la topologie indétermi-
née de l’espace d’entrée.

Variétés en fusion multimodale
De multiples articles ont montré des résultats prometteurs
en fusion multimodale à l’aide d’apprentissage profond.
L’apprentissage profond non supervisé peut être utilisé pour
projeter des données multimodales sur une variété de faible
dimension pour une utilisation en robotique [8,21]. Les en-
trées peuvent être mélangées pendant l’entraînement du ré-
seau de neurones pour exploiter les corrélations entre les
modalités [40, 43]. Récemment, des extensions du réseau
Transformer ont été proposées, permettant de recevoir des
entrées multimodales pondérées par un module d’attention
[15, 28]. Cependant, la plupart de ces travaux partent du
principe que toutes les données multimodales sont corré-
lées entre elles. De plus, les architectures profondes sont
dédiées à une tâche spécifique et aucun paradigme géné-
rique n’émerge [29].
Nous cherchons à créer une nouvelle topologie multimo-
dale sur laquelle de nouvelles propriétés dynamiques pour-
raient être appliquées. Dans un premier temps, l’auto-
organisation offre des solutions pour un coût bien moindre
[13,20,22,27,31,41]. Les SOM et leurs dérivés sont utilisés
depuis longtemps comme modèles de fusion multimodale,



mais les façons de combiner les modalités peuvent être très
diverses. Les architectures composées de SOM peuvent être
divisées en deux catégories. Dans la première, une SOM
est formée pour chaque modalité, puis toutes les cartes
unimodales sont connectées en fonction d’une règle d’ap-
prentissage spéciale [13, 22]. Dans la seconde, les cartes
unimodales sont reliées à une nouvelle SOM [20, 27] ou
un NG [41] multimodal qui combine toutes les informa-
tions. Des couches supplémentaires de SOM peuvent éga-
lement être envisagées pour créer un flux hiérarchisé d’in-
formations [31]. De plus, les modèles peuvent être rendus
plus adaptatifs aux tâches dépendantes du temps à l’aide
de cartes « croissantes au besoin » [31], une alternative au
GNG conçue pour les distributions d’entrées dynamiques
[24]. Certains de ces modèles ont déjà été testés pour des
modalités visuelles, auditives et/ou proprioceptives sur des
robots [13, 20].

2.2 Champ neuronal dynamique
Après l’apprentissage de cartes multimodales et/ou de
cartes unimodales interconnectées, nous avons besoin d’un
paradigme pour dicter la manière dont la perception va
se produire. La perception multimodale peut être considé-
rée comme une forme de décision prenant en compte des
entrées sensorielles de fiabilité et de pertinence variables.
Nous suivons le choix d’architecture fait dans [27] et [22],
où le champ neuronal dynamique (DNF) est utilisé comme
paradigme qui régit la fusion ou la ségrégation des stimuli
dans l’espace topologique multimodal. Le DNF a de nom-
breuses propriétés utiles pour la perception multimodale.
Originaire du domaine des neurosciences, le DNF a di-
verses applications en robotique [36]. Par exemple, l’at-
tention visuelle peut être cumulée avec un contrôle mo-
teur pour qu’un robot fixe de manière autonome les ob-
jets de son environnement et apprenne une carte sensori-
motrice [34]. Le DNF repose sur une population d’unités
connectées topologiquement, à une échelle mésoscopique,
où l’activité apparente (ou potentiel membranaire moyenné
sur des groupes de neurones) peut être lue pour interpré-
ter des décisions à un niveau comportemental. L’activité
évolue dans le temps en fonction d’une somme de stimula-
tions externes et d’interactions latérales entre les neurones.
Les neurones stimulés vont envoyer une forte excitation
à leurs voisins les plus proches, et une inhibition modé-
rée à leurs voisins plus éloignés, conduisant à l’émergence
d’une bulle d’activité stable. En fonction du paramétrage,
cela peut conduire à plusieurs types de comportements [36].
Avec une forte excitation locale, la bulle peut être auto-
entretenue, agissant comme une mémoire à long terme [34].
L’inhibition à longue portée créera une compétition entre
les stimuli conflictuels, jusqu’à ce que l’un d’entre eux do-
mine les autres, ou qu’ils soient fusionnés en une seule
bulle à une position interpolée [11, 38]. Ensuite, la bulle
auto-entretenue peut être utilisée pour une attention sélec-
tive robuste, capable d’ignorer le bruit et les faibles distrac-
teurs [9]. Enfin, la sortie du DNF peut être directement ex-
ploitée pour générer une commande motrice [33, 34].
Les propriétés du DNF peuvent être très utiles à la fusion

multimodale. Il fournit des moyens non seulement pour
améliorer la robustesse des décisions lorsque les modalités
sont congruentes [35], mais aussi pour résoudre les conflits
entre modalités [11]. C’est là que le choix de la variété sous-
jacente peut être très important, car tout le processus de dé-
cision se base dessus, et sa structure peut déterminer entre
autres la fiabilité des stimuli, qui peut avoir une influence
sur la sélection.
La grande majorité des travaux utilisant le DNF supposent
que la dynamique se déroule sur une topologie complète-
ment régulière, par exemple un treillis 2D dans le cas de la
vision. Cependant, il n’existe pas de moyen clair de proje-
ter deux modalités ou plus sur le même treillis. Dans [35]
et [11], des hypothèses fortes sont faites sur la forme des
stimuli dans une modalité afin qu’ils s’intègrent dans la to-
pologie de l’autre. Pour résoudre ce problème, [22] propose
d’utiliser des variétés distinctes pour chaque modalité, cha-
cune appris par une SOM, et d’appliquer un DNF sur cha-
cun d’eux. La communication entre les modalités est assu-
rée par un ensemble de connexions topographiques.
Une contribution intéressante de cette dernière référence est
l’utilisation d’une variété apprise comme siège de la dyna-
mique neuronale. Par ailleurs, certaines tentatives visant à
modifier la projection des entrées dans la variété ont donné
des résultats satisfaisants : [38] et [11] ont ainsi reproduit
des comportements biologiques après avoir appliqué aux
stimuli visuels une transformation logpolaire, qui modélise
les variations de résolution de la rétine humaine [30]. Dans
le cas de [22], les projections reçues par les neurones sont
modifiées, bien qu’elles soient toujours organisées en un
réseau rectangulaire. Étant donné que le DNF est fortement
dépendant de la topologie et qu’il repose sur un noyau d’in-
teraction symétrique 1, rompre la régularité de la topologie
sous-jacente doit être fait avec prudence. Une démonstra-
tion de ceci a été faite dans [10], où le DNF est adapté à des
variétés de forme et de dimension non contraintes, avec des
résultats probants. Cependant, les topologies qui y sont pré-
sentées sont relativement simples, et le DNF n’a pas encore
été testé sur des espaces réduits par apprentissage profond,
qui risquent d’être beaucoup plus irréguliers. C’est l’objet
de cet article.

3 Méthodes
Cet article reprend en partie les méthodes développées dans
[10], où nous utilisons des GNG pour apprendre des va-
riétés de l’espace sensoriel dans chaque modalité (sous-
section 3.3), avant de les assembler en un graphe multimo-
dal (3.4), puis d’utiliser un DNF pour créer des comporte-
ments dans cette nouvelle topologie (3.5). Nous ajoutons
une étape préalable d’apprentissage d’un auto-encodeur,
dont l’encodeur servira à réduire la dimension des données
d’entrées avant l’apprentissage des graphes (3.2), et le dé-
codeur servira à l’analyse des sorties du DNF (3.6). Les

1. Il a été proposé de rompre la symétrie du côté du DNF, soit par
des noyaux asymétriques [6], soit par des distorsions de la topologie à
l’aide de renforcements prédictifs [32], mais les deux requièrent une étape
d’apprentissage supplémentaire.
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FIGURE 1 – Résumé des principales étapes de cette
contribution. 1. Apprentissage de l’auto-encodeur (sous-
section 3.2). 2. Apprentissage des graphes topologiques
(sous-sections 3.3 et 3.4). 3. Stimulation, émergence d’une
activité dans le graphe bimodal et évaluation (sous-
sections 3.5 et 3.6).

grandes étapes de cette contribution sont synthétisées dans
la figure 1.

3.1 Données
Pour cette contribution, nous nous concentrons sur une ar-
chitecture bimodale, même si ces travaux pourraient égale-
ment être applicables à trois modalités ou plus. Nous pre-
nons l’exemple d’un robot devant localiser un signal (e.g.,
la position d’une personne qui l’appelle) en recevant simul-
tanément des données visuelles (détection de visage) et au-
ditives (spectre de fréquences sonores).

Audition. Une façon de localiser les sources sonores pour
les robots consiste à calculer une HRTF, une fonction qui
associe des caractéristiques fréquentielles (causées par les
interférences de la tête et des pavillons des oreilles sur le si-
gnal) à l’orientation de l’origine du signal [4]. Les données
procurées par [1] comprennent les réponses enregistrées par
un robot équipé de pavillons artificiels, à un son émis de-
puis différents angles. Étant donnée la position d’un stimu-
lus externe en 2D, nous pouvons interpoler les réponses re-
çues par les deux oreilles robotiques. Nous calculons en-
suite leur transformée de Fourier et faisons la différence
entre les oreilles pour obtenir une HRTF. À la fin, chaque
entrée audio est à 100 dimensions.
Cette HRTF 100D porte implicitement les informations 2D
de la localisation du signal dans le référentiel de la tête du
robot : azimut et élévation. C’est le signal 100D que nous
donnerons en entrée de l’auto-encodeur.

Vision. La vision artificielle a très généralement une réso-
lution homogène. Cependant, nous pouvons concevoir des
cas où la perception visuelle n’est pas parfaitement régu-
lière, par exemple à cause d’une tâche sur l’objectif de la
caméra. Nous n’ajoutons pas d’étape d’apprentissage pour
la vision ici. Mais, pour tester la robustesse de la fusion
dans des modalités de résolution changeante, nous traitons
les stimuli visuels comme des points dans un espace 2D,
auxquels nous appliquons une transformation bio-inspirée,
pour rester dans le même niveau de réalisme que la HRTF.
Nous modifions donc l’espace visuel par une transforma-
tion logpolaire. Cette transformation a originellement été
utilisée pour décrire chez l’humain la façon dont un sti-
mulus capté par la rétine est projeté sur le colliculus supé-
rieur, une région du cerveau impliquée dans la génération
de mouvements oculaires [30]. Elle permet notamment de
reconstituer la différence de résolution entre le centre de la
rétine et sa périphérie. Elle a déjà été appliquée à des sys-
tèmes artificiels, par exemple pour améliorer le contrôle du
regard chez les robots [23], ou pour renforcer l’apprentis-
sage d’un réseau de neurones sur des données visuelles [7].
Et elle a déjà été couplée avec un DNF [11, 38].

3.2 Encodage
La réduction de données est effectuée par un auto-encodeur.
Nous utilisons en particulier un SWAE (sliced Wasserstein
auto-encoder), car il permet de former un espace latent eu-
clidien muni d’une distance directement exploitable par le
GNG. Il est entraîné sur les données HRTF 100D, avec un
espace latent 2D, 5D ou 20D, dans lequel les entrées enco-
dées doivent suivre une distribution uniforme. L’encodeur
et le décodeur sont faits d’un réseau de neurones entière-
ment connecté. Les couches cachées sont séparées par un
ReLU pour l’encodeur, et un LeakyReLU pour le décodeur.
Le nombre de neurones dans chaque couche est listé dans
la table 1.

TABLE 1 – Taille des couches de neurones des encodeurs
de SWAE. Les mêmes hyper-paramètres sont utilisés pour
le décodeur, en sens inverse.

Entrée Couches cachées Sortie

100 90 70 50 20
100 50 20 5
100 64 32 16 2

3.3 Topologies unimodales
L’objectif de cette étape est de créer des graphes représen-
tatifs de l’espace latent de chaque modalité. Ces graphes
seront ensuite fusionnés pour servir de support à la prise de
décision dans un environnement multisensoriel.
Le choix de l’auto-encodeur peut permettre d’imposer la
structure de l’espace latent et la distribution des stimuli
encodés dans cet espace. Connaissant ceci, il serait aisé
d’échantillonner la distribution par un ensemble de nœuds,
et de les connecter en fonction de la structure de la topo-
logie sous-jacente. Il n’est pas indispensable d’ajouter une
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FIGURE 2 – Pré-traitement des données de HRTF avant la
fusion. Plusieurs degrés de compression par l’encodeur sont
possibles avant la création d’un graphe (ici, par gaz neu-
ronal) utilisé pour la fusion et la prise de décision. Nous
testons différents niveaux dans cet article. A : Pas d’enco-
dage. C : Réduction maximale du nombre de dimensions de
l’espace d’entrée. B : Réduction intermédiaire, par exemple
20D ou 5D.

étape d’apprentissage. Cependant, nous reprenons le choix
de [10] de créer ces graphes à l’aide de GNG. L’algorithme
en question n’introduit pas d’hypothèse supplémentaire sur
la structure de l’espace latent. Il a l’avantage de fonction-
ner à la fois sans et avec auto-encodeur, pouvant aussi ap-
prendre une structure sous-jacente de l’espace latent qui
diffère de celle imposée dans l’apprentissage du SWAE.
L’algorithme complet du GNG est décrit dans [12]. Pour
résumer, le GNG se forme à partir de stimuli tirés aléatoi-
rement. À chaque fois, les deux nœuds dont l’entrée pro-
totypique correspond le mieux au stimulus sont connec-
tés entre eux. Ensuite, l’unité qui correspond le mieux
(best-matching unit, BMU) et ses voisins topologiques di-
rects voient leur prototype déplacé vers le stimulus. Les
connexions qui n’ont pas été mises à jour depuis longtemps
sont supprimées, de même que les nœuds isolés. Puis, à
intervalles fixes, un nouveau nœud est inséré 2. Son entrée
prototypique va au milieu de la connexion la plus activée.
Cette étape diffère de l’article précédent dans la mesure où
le GNG peut recevoir des données plus ou moins compres-
sées par l’encodeur (figure 2). Dans le cas des signaux au-
ditifs, le GNG peut opérer aussi bien sur des HRTF brutes
en 100 dimensions que sur un encodage en 2D dans le cas
le plus extrême. Pour les signaux visuels, l’encodage est
remplacé par un pré-traitement manuel.

3.4 Topologie multimodale
Cette étape est directement reprise de [10] : nous créons
un nouveau graphe bimodal qui contient tous les nœuds
et arêtes d’une modalité et de l’autre. Pour créer de nou-
velles arêtes bimodales, nous connectons des neurones de
chaque modalité qui s’activent ensemble, d’une façon ins-
pirée d’un apprentissage Hebbien. Plus précisément, nous
tirons une entrée multimodale aléatoire, et si elle se trouve

2. Dans cet article, le nombre de nœuds est plafonné à 500 dans chaque
modalité.

à portée des deux modalités, nous récupérons la BMU de
chaque GNG et nous les connectons. Un seul changement
est fait par rapport à l’article précédent : afin d’éviter que
des nœuds trop épars dans un des GNG se connectent à
énormément de nœuds de l’autre modalité, le nombre de
connexions intermodales est limité à deux par nœud.

3.5 Sélection d’une activité
L’adaptation du DNF aux graphes créés précédemment est
une des contributions centrales de [10]. Nous la récapitu-
lons dans cette sous-section.
Une fois le graphe bimodal créé, les neurones qui lui
sont associés peuvent être stimulés par des entrées senso-
rielles (via leur modalité respective), et nous pouvons uti-
liser un DNF pour sélectionner un stimulus. Le DNF s’ex-
prime généralement sous la forme d’une équation intégro-
différentielle dans un champ continu de neurones, qui est
ensuite discrétisée et calculée par la méthode d’Euler (voir
eq. 2). L’intégration d’un DNF est comparable à la simu-
lation de réseaux de neurones récurrents en temps continu.
Dans le DNF, la distance entre les neurones joue un rôle
important, car elle détermine s’ils vont s’exciter ou s’inhi-
ber mutuellement. Notre modèle diffère des autres modèles
de la littérature dans la mesure où tous les neurones ne par-
tagent pas un système de coordonnées commun. Nous de-
vons donc adapter l’équation du DNF, afin que les distances
soient définies sur le graphe, et seulement cela. Nous nous
basons sur la distance standard de la théorie des graphes,
c’est-à-dire le nombre d’arêtes sur le chemin le plus court
entre deux sommets quelconques [42].
Dans notre modèle, chaque neurone est lié à une modalité
spécifique. Ainsi, l’entrée externe reçue individuellement
sera spécifique à la modalité (bien que le reste des opéra-
tions du DNF ne le soit pas). Pour s’assurer que la quantité
totale de stimulation externe soit indépendante de la résolu-
tion locale d’une modalité, nous rangeons tous les neurones
d’une modalité par ordre de proximité au stimulus (en utili-
sant la distance euclidienne dans le système de coordonnées
de cette modalité), et les excitons en fonction de leur rang
par ordre décroissant. Pour chaque neurone indexé k, étant
donné un stimulus indexé i, on note rk,i le rang de proxi-
mité entre l’entrée prototypique de k et les coordonnées de
i. La stimulation externe Ik reçue par k est donnée par :

Ik = λm,i e

−r2k,i

2σ2
I (1)

où λm,i est l’intensité du stimulus i par rapport à la moda-
lité m de k. Un neurone ne peut recevoir que des entrées
externes provenant de sa propre modalité.
Ensuite, nous calculons l’évolution de l’activité dans le
graphe au cours du temps. Ce qui suit est complètement
indépendant de la modalité. Le potentiel Uk du neurone k
est initialisé à 0 et mis à jour de façon incrémentale par 3 :

3. Dans cette équation, seul Uk est incrémenté dans le temps, et les
entrées Ik sont statiques. Cependant, aucune de nos hypothèses n’empêche
les entrées d’évoluer au cours du temps. Nous faisons ce choix car les
entrées dynamiques ne sont pas nécessaires pour les résultats présentés
dans cet article. Sinon, l’équation (2) pourrait être réécrite en exprimant
Uk(t) comme une fonction de U∗(t−∆t) et Ik(t).



∆Uk =
∆t

τ

(
−Uk + Ik +

∑
k′

W (<k, k′>) f(Uk′) + h

)
(2)

où ∆t est le temps de simulation entre chaque étape, τ une
constante de temps qui détermine la vitesse de mise à jour
du DNF, f une fonction d’activation (ReLU), et h un poten-
tiel de repos négatif. < ·, · > désigne la distance minimale
en nombre d’arêtes entre deux nœuds dans le gaz neuronal
bimodal, et W est une fonction de poids exprimée comme
suit :

W (δ) = λ+ e
−δ2

2σ2
+ − λ− e

−δ2

2σ2
− (3)

avec des amplitudes λ+ > λ− > 0 et des largeurs σ+ <
σ−. W peut être vu comme un noyau en forme de chapeau
mexicain [2].

3.6 Évaluation
Une façon possible d’interpréter la décision est de lire la
sortie f(U). Il est courant de prendre un barycentre de la
sortie comme estimateur de la position sélectionnée par le
modèle. En l’occurence, les coordonnées des nœuds sur les-
quels le DNF évolue ne sont pas directement exploitables.
Nous devons d’abord décoder ces coordonnées, soit en in-
versant la transformation logpolaire pour la modalité vi-
suelle, soit en utilisant le décodeur appris précédemment
pour la modalité auditive (figure 1, étape 3). Les HRTF dé-
codées sont reliées à des coordonnées 2D par interpolation
dans la base de données de signaux audio. La somme de
toutes les coordonnées 2D pondérées par l’activation f(U)
donne la position perçue du signal.
À des fins d’évaluation, nous comparons la position per-
çue à la position réelle du stimulus. Ceci nous donne un
indicateur de la précision du modèle de fusion, même si
cette étape n’est pas indispensable à ce stade. Le modèle
pourrait fonctionner sans que nous ne possédions de ma-
nière supervisée de replacer, pour chaque modalité, chaque
nœud de l’espace latent dans un système de coordonnées
2D intelligible (azimut–élévation). En effet, si l’espace la-
tent contient des représentations internes de l’espace de dé-
cision, une décision prise par le DNF pourrait être transfor-
mée directement en action sur l’environnement, sans déco-
dage explicite. Le décodage n’est pas non plus nécessaire à
la fusion. Nous le faisons donc principalement pour l’éva-
luation et la visualisation.

4 Résultats
4.1 Topologies apprises
Un graphe est créé à partir de données audio encodées par
un SWAE (figure 3). Plusieurs niveaux de compression des
dimensions ont été testés (voir figure 2) : pas d’encodage
(A), une réduction intermédiaire (B) vers 20 ou 5 dimen-
sions, ou une réduction maximale (C) vers 2 dimensions.
Le premier GNG est le même qu’obtenu dans [10] (figure 3,
première ligne). Une fois replacé dans des coordonnées 2D,
il paraît assez régulier. L’allongement apparent du graphe le

long de la direction azimutale est dû aux conditions maté-
rielles de la perception des sons, qui rendent une discrimi-
nation gauche/droite plus facile à mener qu’une discrimina-
tion haut/bas. Une analyse plus poussée est proposée dans
l’article cité.
En ajoutant un SWAE avec un espace latent imposé en 20
dimensions (figure 3, deuxième ligne), on constate que le
GNG produit est très similaire au premier. Les données per-
tinentes dans notre évaluation (azimut et élévation) n’ont
presque pas été dégradées. Cela signifie qu’il n’y a aucune
perturbation à anticiper dans les propriétés du modèle de
fusion, et ce, même après l’insertion d’un réseau de neu-
rones qui transforme les données sans avoir connaissance
des descripteurs les plus pertinents dans cette tâche.
Cependant, la conservation de ces propriétés n’est pas sys-
tématique en fonction de l’encodage employé. La forte dé-
gradation des GNG 5D (figure 3, troisième ligne) et 2D
(quatrième ligne) montre qu’une compression trop forte
peut aboutir à une perte partielle des informations d’azimut
et d’élévation. En effet, le SWAE n’a pas de raison de pri-
vilégier ces deux caractéristiques. Il sélectionne seulement
les descripteurs qui permettent de mieux encoder les don-
nées en quelques dimensions et de les reconstruire. Dans
les cas 5D et 2D, on voit que le GNG reste assez régulier
en périphérie, et est particulièrement dégradé entre −40 et
40 degrés environ. C’est cohérent avec le fait que la loca-
lisation des sons est plus facile sur les côtés de la tête. Le
SWAE a ainsi appris que la HRTF était mieux encodée par
les informations de localisation sur les côtés, mais pas au
centre du champ perceptif, où ces informations sont per-
dues au profit d’autres caractéristiques, moins pertinentes
dans notre tâche, mais plus utiles pour la reconstruction des
données par le décodeur.
Cette dégradation involontaire ne rend pas le nouveau GNG
inexploitable, d’autant plus dans un contexte de fusion de
données, où une autre modalité peut apporter des informa-
tions complémentaires. Nous le testons avec l’audition en-
codée en 2D (le cas le plus critique) et la vision. Comme
le GNG 5D est qualitativement proche du GNG 2D, nous
nous attendons à ce que les performances soient similaires
avec ce nombre de dimensions. De même, nous n’attendons
pas de différence dans le comportement du modèle entre
des données encodées en 20D et des données non encodées,
puisque les GNG obtenus sont qualitativement très proches.

4.2 Évaluation en deux dimensions
Pour cette expérience, nous apprenons un second GNG à
partir de données visuelles 2D altérées par transformation
logpolaire (figure 4). Comme prévu, la résolution est beau-
coup plus élevée au centre du champ de vision 4 qu’en péri-
phérie. Ensuite, comme décrit en section 3.4, nous connec-
tons ce GNG visuel au GNG auditif 2D pour former un nou-
veau graphe bimodal (figure 5).
Sur ce graphe multimodal, nous pouvons envoyer des sti-
muli audiovisuels et faire opérer un DNF pour sélection-

4. L’absence de nœuds autour d’un azimut de zéro est due à la présence
d’un log dans la transformation. Le modèle sur lequel elle s’appuie est
originellement prévu pour deux hémi-champs disjoints.
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FIGURE 3 – GNG créés à partir de données audio. Le premier est appris à partir des données HRTF 100D sans encodage. Les
autres sont appris à partir d’un encodage vers un espace latent 20D, 5D ou 2D. L’affichage des nœuds en 2D est réalisé en
décodant leurs entrées prototypiques avec le SWAE le cas échéant, puis en interpolant les azimut et élévation d’après la base
de données de HRTF. Notez que dans cet affichage, les deux axes n’ont pas la même échelle.

ner une localisation. Nous évaluons la distance entre la po-
sition trouvée et la position réelle de la source pour plu-
sieurs azimuts (figure 6). Afin de mitiger l’effet du choix
de l’élévation sur la sélection (la précision peut varier selon
que la position du stimulus coïncide par hasard avec l’en-
trée prototypique d’un des nœuds, ou qu’au contraire elle
soit très éloignée de la BMU), nous testons les élévations
[−30,−25,−20, . . . , 30] et gardons la valeur de distance
moyenne.

Les performances dans les cas unimodaux confirment nos
observations précédentes. Hormis un artefact au centre, la
perception visuelle est plus précise vers le centre qu’en pé-
riphérie, et inversement pour l’audition. Dans le cas bimo-
dal, la perte est généralement entre les pertes subies par
chaque modalité seule. Même si l’amélioration n’est pas
franche, elle reste intéressante étant donnée la forte dégra-

dation de la topologie par un SWAE qui a comprimé la
HRTF en 2D sans avoir de raison explicite de conserver les
informations utiles à la localisation.

5 Conclusion et perspectives
Notre modèle étend une précédente contribution, en ajou-
tant un SWAE pour encoder des données en amont de la
création d’un graphe multimodal, sur lequel un DNF peut
faire de la fusion. Dans une certaine mesure, il est possible
de réduire la dimensionnalité des données d’entrée par un
auto-encodeur sans aucun impact à anticiper sur l’efficacité
du modèle de fusion. Toutefois, il apparaît une borne à la
force de la compression, au-delà de laquelle des informa-
tions pertinentes risquent d’être perdues. Mais la perte sera
en partie compensée par l’autre modalité après la fusion.



FIGURE 4 – GNG appris sur des données visuelles 2D déplacées par une transformation logpolaire

FIGURE 5 – Graphe audiovisuel obtenu en associant un GNG visuel et un GNG auditif 2D. Les connexions intra-visuelles
sont affichées en bleu, intra-auditives en rouge, et inter-modales en noir.

FIGURE 6 – Perte de précision dans la localisation d’un
stimulus dans une topologie uniquement visuelle (V), uni-
quement auditive (A), ou bimodale (AV). L’ordonnée re-
présente la distance en échelle logarithmique entre les po-
sitions réelle et perçue du stimulus. Pour chaque azimut, la
distance est moyennée sur plusieurs élévations.

Les résultats présentés ici pourraient être améliorés de plu-
sieurs façons. D’abord, dans la figure 6, il aurait été sou-
haitable que la fonction de distance dans le cas audio-
visuel suive la meilleure des deux modalités, voire fasse
mieux que les deux. Les résultats présentés précédemment
dans [10] tendaient à montrer qu’il était possible de conser-
ver les meilleurs propriétés des deux modalités. Mais il
semblerait que la dégradation des informations de locali-
sation auditives par le SWAE, quand l’espace latent est im-
posé en 2D sans supervision sur la pertinence des dimen-
sions à conserver, soit trop détrimentale pour que la fusion
des GNG rende les modalités vraiment complémentaires.

C’est pour cette raison que nous avons eu besoin de li-
miter le nombre de connexions intermodales pour chaque
nœud, car sinon les nœuds situés en haut du GNG audi-
tif se connecteraient à toute une colonne de noœuds vi-
suels, effaçant indirectement la perception de l’élévation
dans tout le centre du champ de vision. Bien entendu, il
serait envisageable de contraindre la structure de l’espace
latent pour que, même en 2D, le SWAE apprenne à garder
les propriétés de localisation sonore qui nous intéressent.
L’optimisation du réseau de neurone pour accomplir cette
tâche précise serait une perspective de prolongement de
nos travaux. Cependant, des tests préliminaires que nous
avons menés sur d’autres types d’auto-encodeurs (notam-
ment VAE) semblent confirmer que les propriétés géomé-
triques de l’espace latent formé par un SWAE sont bien
indispensables à la création d’un graphe compatible avec
notre méthode de fusion, même s’il se posera inévitable-
ment la question de la superposition d’espaces latents de
modalités différentes.

La principale nouveauté de notre modèle est que nous
sommes désormais capables de coupler, d’une part, un ap-
prentissage profond, à, d’autre part un modèle de fusion peu
coûteux en apprentissage et ayant accès à des propriétés in-
téressantes (i.e., les capacités de sélection, attention, mé-
moire, etc. qui ont longuement été développées dans la lit-
térature du DNF). L’ajout de réseaux de neurones ouvre la
porte à la manipulation d’espaces d’entrée bien plus com-
plexes. Un exemple serait la reconnaissance d’émotion. Les
informations sur l’émotion d’un individu peuvent être per-
çues par plusieurs canaux : reconnaissance visuelle des ex-
pressions du visage, reconnaissance auditive du timbre de
la voix, traitement du langage naturel. . . De nombreux tra-
vaux proposent de fusionner ces modalités dans le domaine
de l’apprentissage profond, mais pas avec un DNF, car il



n’est pas capable d’intégrer des données aussi complexes.
Notre méthode crée une opportunité de le faire.
Parmi les extensions possibles, et notamment dans le cas
de tâches aussi complexes que la reconnaissance d’émo-
tions, il serait intéressant d’étudier l’apprentissage simul-
tané de plusieurs auto-encodeurs pour des modalités diffé-
rentes. Une première piste, qui serait plus utile dans notre
exemple de localisation, serait d’utiliser une modalité pour
superviser l’autre. Nous entraînerions un auto-encodeur sur
les données auditives, pour se conformer non pas à une dis-
tribution fixée arbitrairement, mais à la distribution latente
des données visuelles, dont on sait qu’elles sont apprises
avec une meilleure précision. Ce type de solution a déjà été
exploré dans la littérature [26,37]. Ce serait une manière de
privilégier lors de l’encodage les informations qui corres-
pondent d’une modalité à une autre.
Cependant, il ne faut pas compter sur une correspondance
systématique entre les modalités. Par exemple, il n’est pas
garanti que tous les descripteurs d’une émotion soient ac-
cessibles aussi bien par reconnaissance visuelle que par
traitement du langage : dans le langage seul, il est notoi-
rement difficile de distinguer si un compliment est sarcas-
tique ou non, là où l’expression du visage permet de faire
plus facilement la distinction entre un sentiment heureux
ou en colère. En forçant une corrélation visuo-langagière,
nous risquerions d’entraîner un auto-encodeur (côté traite-
ment du langage) à reconnaître dans du bruit un descrip-
teur (existant en vision) auquel il n’a en fait pas accès. Une
piste alternative serait de modifier la distance de Wasser-
stein pour qu’à l’entraînement, un auto-encodeur accorde
moins d’importance à une dimension sur laquelle une autre
modalité est plus efficace. En entraînant les modalités en
parallèle, nous pourrions nous assurer de leur bonne com-
plémentarité, et laisser ensuite le DNF réaliser la fusion et
la prise de décision sans apprentissage supplémentaire.
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