Prédiction des instants de changement de percept dans un modele de
perception multistable
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Résumé — Un modele Bayésien est proposé pour la prédiction de I’instant de changement de percept en perception multistable.
Une premiere étape relie la durée des percepts aux probabilités de survie. La deuxieme étape integre une entrée exogene qui est
reliée aux changements de taux de déclenchement entre les populations neuronales telles qu’observées dans le cortex visuel des
singes. Le modele Bayésien est validé sur des données d’un modele d’interaction de populations neuronales. Une relation est
trouvée entre la différence des taux de déclenchements et le délai restant jusqu’au changement de percept. Nos travaux ouvrent la
voie vers une base neuronale permettant une prédiction a I’avance des changements de percepts.

Abstract — A two steps Bayesian model for predicting the time to an upcoming percept switch in multistable perception is
developed. The first step relates percepts timing to survival probabilities. The second step incorporates an exogenous input variable
which we relate to changes in firing rates between neuronal populations as observed in visual cortex of monkeys. The validity of
our Bayesian model is assessed on data from a neural population interaction model. A relation was found between the value of
differences in input firing rates and time left to the next perceptual switch for high values of the former. Our work bridges the gap

toward a neural basis for an ahead-of-time prediction of perceptual switches.

La perception multistabld] est caractérisée par une dyna-
mique de changement de percepts induite par “un stimulus qui
est consistant avec deux ou plusieurs interprétations équipro-
bables” [9]. En d’autres termes, un sujet exposé a un unique
stimulus (visuel, auditif. . .) va alterner entre les possibles in-
terprétations au cours du temps, générant une séquence per-
ceptuelle. Dans cette séquence, une interprétation est appelée
un percept et une transition d’un percept a un autre se produit
a un instant de changement de percept.

Les premieres études sur la multistabilité ont modélisé les
instants de changement de percepts par des processus semi-
markoviens (méme si—a notre connaissance—cela n’a jamais
été mentionné comme tel) oll une loi de probabilité décrit le
temps de dominance d’un percept—généralement log-normal
ou gamma—et 1’état est le percept [[13]], voir la Figure[I} Mal-
heureusement, ces modeles ne fournissent que des statistiques
descriptives et n’ont pas de pouvoir prédictif et ne sont pas ex-
plicatifs dans le sens ou les parametres ne sont pas en bijection
avec la réalité physique/biologique.

FIGURE 1 : Processus semi-markovien décrivant les percepts
(états) et leur changements. A 'instant ¢, ; = ¢;+47, le percept
change de Sy, (P;) vers Sy, ., (Piy1).

Des travaux ultérieurs ont reproduit les distributions uni-
modales et asymétriques a gauche des temps de dominance
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sur la base d’'un modele dynamique des taux de déclenche-
ment des populations neuronales en interaction [2} |3} (5} [10].
L’intérét de ces modeles est d’expliquer I’effet des parametres
sur la distribution des temps de dominances. Ces parametres
peuvent étre externes, liés au stimulus ou internes, li€s aux
fonctions cérébrales, comme par exemple 1’adaptation de la
population neuronale et I’inhibition croisée entre populations
concurrentes. Les deux semblent jouer des roles importants
dans la multistabilité.

D’autres études ont mesuré ’effet de la multistabilité sur
I’activité électrophysiologique, d’une part chez I’Homme a
I’aide de ’EEG non invasive [1}, 4} 7] d’autre part chez le singe
par mesure directe de 1’activité neuronale intracorticale [S§]].

A notre connaissance, il n’existe pas de modele qui lie I’ac-
tivité électroencéphalographique (observables) aux modeles
dynamiques de populations neuronales (espace d’états cachés)
pour des processus de basculement comme lors de la percep-
tion multistable. Pourtant, un tel modele permettrait de prédire
le temps d’attente jusqu’au prochain changement de percept a
partir de données et ouvrirait la voie a une approche interven-
tionniste [[12] basée sur une interférence avec la dynamique
perceptive en cours, pour découvrir des relations causales dans
le code neuronal [11]]. Le travail présenté se focalise sur une
modélisation bayésienne du temps d’attente, basée sur le temps
de dominance 7 (= t;41 — t;), voir la Figurem II constitue un
point de départ pour combler le fossé entre les modeles cogni-
tifs de la multistabilité et leurs implémentations neuronales.

1 Meéthodes

1.1 Modele de la dynamique neuronal

Un modele des dynamiques de populations neuronales durant
la multistabilité est requis pour faire des prédictions dans le
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temps. Parmi les modeles existants, celui de Huguet et al. [5] a
été choisi pour trois raisons : le modele (i) est capable de repro-
duire les distributions des temps de dominances; (ii) surveille
les taux de déclenchement de populations hypothétiques de
neurones qui interagissent pour prendre en compte les effets de
I’adaptation et de I’inhibition croisée ; et (iii) reproduit la dyna-
mique du taux de déclenchement intracortical mesurée dans le
cortex visuel des singes lors de la perception multistable [8].

La forme générale du modele de Huguet et al. [5]] est donnée
dans (T). 1 est basé sur un systeme d’équations différentielles
stochastiques. Le bruit £ et les courants d’entrée C sont des en-
trées exogenes, I’adaptation A et le bruit NV des variables d’état.
Les sorties du systeme sont les taux de déclenchement R. Dans
ce qui suit on ne considere que le cas de deux percepts, nom-
més Cohérent (Coh) et Transparent (Tr) en référence au deux
interprétations du stimulus du plaid en mouvement [|6]. Le
modele et les résultats de ce travail restent valables pour le cas
de trois percepts.

Y(i,7) € {Tr,Coh}?,i # j : 60

7 Ri (t) = —Ri () + Sk (=i Ry (t) + Ci 4+ Ni (t) — As (1)

7o Ai (1) = —A; (1) + Y Ri (1)
N;(t) = -2+ a\/%&(t)

ot Sg i () 2 (1 + 6_%) ' est un sigmoide et &1y et Eqon
sont des processus de bruit blanc gaussien indépendants, c.-
a-d., Vt,t' € R,Vi,j € {Tr,Coh} on a &(t) ~ N(0,1) et
E[&(6)&;(t)] = 0i,; 0(t —t') avec §; ; le delta du Kronecker
et § étant la distribution de Dirac. Les valeurs des parametres
sont les mé&€mes que [5]. Un changement du percept ¢ au per-
cept j se produit des que R; > R; + 0.5. Les auteurs [5] ont
conclu que I’adaptation donne les temps moyens de dominance
et le bruit le moment précis du changement de percept, sans
en fournir d’analyse quantitative.

1.2 Une variable de controle

Le modele présenté est uniquement capable de simuler les
distributions de temps de dominances. Bien que ses variables
d’état et ses observables modélisent des populations neuro-
nales en compétition (taux de déclenchement, adaptation et
inhibition croisée des populations neuronales), les variables
d’état sont a tout moment inobservables et représentent donc
des états d’un cerveau hypothétique.

Afin de pouvoir estimer 1’état des variables internes d’un
sujet exposé & un stimulus multistable, nous proposons de
réinterpréter les variables d’état. On introduit la variable de
contrdle exogeéne représentant le taux de déclenchement en en-
trée 1;=C3V;. Elle modélise la stimulation en entrée provenant
d’autres parties du cerveau qui se projettent sur la population
neuronale encodant un percept et inclut, entre autres, les infor-
mations extraites de la visualisation du stimulus.

La prédiction du délai au changement de percept a partir
de I’activité cérébrale se fait en deux étapes : (i) une estima-
tion/inférence du taux de déclenchement d’entrée I; a partir
des enregistrements électrophysiologiques du sujet et (ii) une
prédiction/inférence du délai au prochain changement de per-
cept, déduit de I;. Ce travail se focalise sur ce deuxieme volet.

. . def.
Nous nous concentrerons en particulier sur Al = Icop — Iy,

~—

1.3 Modele probabiliste

Dans ce qui suit, on note P une variable aléatoire prenant ses
valeurs dans {Tr, Coh} et on introduit les fonctions de densité
de probabilité conditionnelles f, (7 | p) = f-(7 | P = p)
pour la distribution d’une variable aléatoire 7 conditionnelle a
une catégorie P que I’on appellera «percept».

Afin d’obtenir un modele de prédiction du prochain chan-
gement de percept, nous partons d’une distribution du délai
restant jusqu’au prochain changement conditionnel au temps
écoulé dans le percept actuel (le temps écoulé depuis le dernier
changement) et du taux de déclenchement d’entrée actuel. Sa
d.d.p. (densité de probabilité) est notée fp(d | AL, p,t).

Délai au changement sachant le temps passé dans le
percept. Le temps 7 entre deux changements de percepts
(voir Fig. [T)) peut étre décomposé en ses deux temps constitu-
tifs 7 = t + D. La probabilité que 7 dépasse un temps ¢ depuis
le dernier changement de percept est la probabilité que le per-
cept actuel ait duré au moins un temps ¢. Ceci est également
connu sous le nom de probabilité de survie qui est définie a
partir de la distribution de la durée du percept 7 comme [14]]

+oo
Pr(r >1t) = /t fr(m)dr =1— F.(¢) )

ou F’. est la fonction de répartition (CDF) de 7.

En utilisant (2)), le fait que 7 = D + ¢ et le théoreme de
Bayes, on déduit la distribution conditionnelle de D pour
chaque percept :

o] tp) = LD gy sy, 3)

_1_F'r(t|p) -

Prise en compte de la différence des taux de déclenche-
ment d’entrée. Dans les simulations, les valeurs des taux
de déclenchement d’entrée sont connues (tout comme AJT).
En pratique, en électrophysiologie non invasive, il est tres
probable qu’en raison de la localisation spatiale confinée des
populations neuronales codant les percepts et de la faible réso-
lution spatiale de 'EEG, seule une variable puisse étre inférée.
Nous proposons de baser la prédiction sur la différence entre
les taux de déclenchement d’entrée des deux populations neu-
ronal Al = Icon — Iy Le théoréme de Bayes nous donne :

fo(d| ALt p)f(AI'[t,p) = f(AI'|d,t,p)fp(d|t,D).
4)

Sachant (3)
f(AIld,t,p)f-(d+t]p)
A =
I = SR )0~ B o)
avec f(AI | t,p) = [ f(AId | t,p)dd. On trouve la dis-

tribution a posteriori du délai au changement de percept, sa-
chant AT et le temps ¢ passé dans le percept actuel.

&)

2 Résultats et discussion

Le modele (I) est simulé pour un équivalent de 11 heures
d’exposition au stimulus, donnant lieu a 6089 changements de
percepts. Les histogrammes des temps de dominance (durées
des percepts) de chaque percept sont affichés dans la figure [2a]
Le temps de dominance moyen d’un percept est 6,66s.



2.1 Ajuster les distributions aux données

Des distributions gamma et log-normales [13]] sont ajustées
aux temps de dominance simulés avec le modele de dynamique
neuronale (I)) & ’aide d’une estimation par maximum de vrai-
semblance des parametres. Les ajustements sont représentés
avec les histogrammes de données dans la Fig. [2a] L’estima-
tion de f,(7 | p) est utilisée pour calculer les expressions
suivantes. En parallele, les histogrammes empiriques de ces
mémes quantités sont trouvés a partir des données simulées.
La distribution conditionnelle du délai au changement de
percept, compte tenu du percept actuel et du temps écoulé
dans ce percept, est estimée par (B). L’estimation et I’histo-
gramme pour ¢ = 0 (la distribution des temps de dominances)
et pour ¢t = 5s (le changement est survenu il y a 5 s) sont affi-
chés dans les figures [2a]et[2b] On observe une nette évolution
de la distribution entre les deux cas, la probabilité d’un chan-
gement de percept imminent est plus élevée lorsque la queue
gauche de la distribution a été supprimée (cas de ¢ = 5s). La
qualité des d.d.p. estimées est bonne méme pour les temps
longs pour lesquels moins d’observations sont disponibles.

2.2 Estimation de f(A7 | d,t,p)

Il n’est pas possible d’exploiter la puissance du modele bayé-
sien (3) sans connaitre la distribution de la différence des
taux de déclenchement d’entrée AT lorsqu’un changement de
percept approche f(ATI | d,t,p). Une estimation empirique
de la distribution est obtenue a partir des données de simu-
lation en considérant les valeurs de A7 dans un segment de
500 ms avant un changement de percept synchronisé sur ce
changement de percept. L’histogramme de A/ conditionnel
a D résultant est tracé dans la figure 3a] Le changement de
la distribution de AT est clair, un changement de percept ne
peut arriver que lorsque la différence A [ est grande en valeur
absolue.

La distribution de AT conditionnelle a d est ensuite carac-
térisée par sa moyenne et son écart type; ces quantités sont
affichées dans la figure 3b] (haut) pour chaque percept. Loin
d’un changement, la moyenne est proche de zéro. A 1’approche
d’un changement de percept, la moyenne de Al augmente, at-
teint son maximum juste avant le changement et revient a zéro
selon une courbe en cloche. L’ écart type suit une courbe simi-
laire mais inversée : a I’approche d’un changement de percept,
elle diminue. La distribution conditionnelle de Al semble en

fo(d | T=5s, Percept = Coh)
i — Gamma
—— Log normal

Cohérent fo(B|Percept = Coh)
i — Gamma
—— Log normal
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FIGURE 2 : Histogramme des délais au changement de per-
cept sachant le temps depuis le dernier changement ajusté par
estimateur du maximum de vraisemblance des parametres des
familles de distributions gamma et log-normales : (a) temps de
dominance , @ distribution sachant que le dernier changement
a eu lieu depuis ¢ = 5s.
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FIGURE 3 : (a) Histogrammes de la différence des taux de
déclenchement d’entrée A conditionnée sur le délai au chan-
gement de percept D = d. Percept Tr (haut), Coh (bas) (b)
Moyenne et écart type de la différence des taux de déclen-
chement d’entrée AT en fonction du délai au changement de
percept d, dans les données de simulation (haut), et ajusté par
une courbe gaussienne (bas). Percept Tr (vert), Coh (bleu)

adéquation avec un modele gaussien. Nous proposons donc de
modéliser f(AT | d,t,p) par une loi normale dont la moyenne
et I’écart type dépendent du délai au changement de percept d.
Une courbe gaussienne est utilisée pour modéliser la moyenne
et I’écart type conditionnels en raison de leur forme en cloche :

f(AI ‘ d7 ta p) = N (IU’AI(d7 p)a O-AI(d, p))
d—m\2

par(d),oar(d,p) = Ae(5%) €,
La moyenne m, 1’écart type v, I’échelle A et I’emplacement C
des courbes gaussiennes sont ajustés aux données de simu-
lation de la figure [3b] (haut) en utilisant un ajustement non
linéaire des moindres carrés pour chaque percept. Le modele
résultant est présenté dans la figure [3b] (bas). La dépendance
au temps passé dans le percept ¢ n’est pas incluse. Elle s’est
avérée d’un impact négligeable sur la distribution de AI.

2.3 La distribution a posteriori de D

La probabilité a posteriori qu'un changement de percept se pro-
duise dans moins de dj secondes est trouvée en intégrant (@) :

do
P(D<dy | ALtp)= [ fp(d|ALtpdd. @)
0

La figure ] montre la probabilité d’un changement de per-
cept dans moins de 0.5 s en fonction du temps passé dans le
percept t et de la différence des taux de déclenchement d’en-
trée AI. Lorsque t est petit, quand le dernier changement de
percept vient juste d’arriver, la probabilité d’un autre change-
ment est proche de zéro quelle que soit la valeur de AI. Plus
le temps passé dans le percept est long, plus la valeur de AT
requise pour augmenter la probabilité d’un changement de per-
cept est faible. Il existe cependant toujours un A7/ minimum
requis pour déclencher un changement de percept méme si le
percept actuel a duré longtemps.

Enfin, il est possible d’utiliser (3 pour estimer en “temps
réel” la probabilité d’un changement de percept a venir dans
la simulation (et dans des expériences réelles dans de futurs
travaux). La figure [5] affiche un exemple de simulation du mo-
dele (T) avec ces variables observables et d’état ainsi que la
distribution a posteriori du délai au changement de percept D
donné par (B). Chaque ligne verticale représente la d.d.p. de D
a ce moment précis (sachant le temps depuis le dernier chan-
gement et la valeur instantanée de AT). On constate que la
distribution a posteriori est unimodale et asymétrique a gauche
(comme la distribution a priori). Plus le temps passé dans le



percept est long, plus la probabilité des petites valeurs de D
augmente. Des pics élevés dans Al augmentent la vraisem-
blance d’un changement de percept imminent. L’évolution de
la tendance de la distribution a posteriori est déterminée par
le temps passé dans le percept, les pics dans AT au contraire
provoquent un effet instantané. Ceci est conforme aux résultats
des figures [3alet[3b] ot il a été démontré que I'impact de AT
sur le changement de percept commence moins de 200 ms
avant le changement et permet de quantifier I’influence du
bruit (rappelons que I(t) = C' + N(t)).

3 Conclusion

Ce travail propose un nouveau modele bayésien des temps de
dominance de la perception multistable. Sa validité a été testée
sur des données simulées, conduisant & une estimation de la
distribution a posteriori du délai au changement de percept.

Une preuve de concept de la contrdlabilité du modele de
Huguet et al. [5]] basée sur un taux de déclenchement en entrée
a été donnée.

L’analyse quantitative et probabiliste reliant la variable de
contrdle aux changements de percepts a révélé que lorsque
le taux de déclenchement d’entrée d’un percept supprimé
augmente (par rapport au percept actif), le changement de
percept a une probabilité accrue de se produire dans un ave-
nir proche. Les résultats de la figure [3a] sont trés similaires
a I’évolution du taux de déclenchement moyen des popula-
tions neuronales du cortex visuel des singes proches d’un
changement de percept rapportée par Leopold et Logothe-
tis [8| figure 2] (a comparer a la figure [3b). Cette simili-
tude renforce la validité du taux de déclenchement d’entrée
comme variable de contrdle. Le code pour reproduire les
résultats et les figures présentés est disponible a 1’adresse :
https://github.com/massylmoudoud/Vision-3E_Gretsi2025.

Les travaux ultérieurs prendront le probleme dans le sens
inverse : en partant de la séquence rapportée de changements
de percept chez des sujets exposés a un stimulus multistable,
il faudra (i) inférer la différence de taux de déclenchement
en entrée AI(t) qui permettra au modele de reproduire cette
séquence, puis (ii) trouver un corrélat dans 1’électroencéphalo-
gramme de ces sujets.
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FIGURE 4 : Probabilité a posteriori modélisée d’un change-
ment de percept dans moins de dy = 0.5s sachant le percept
actuel, le temps dans le percept ¢ et la différence des taux de
déclenchement d’entrée Al.
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FIGURE 5 : Simulation de 1’évolution des variables obser-
vables et d’état du modele de perception bistable [5]] ainsi que
la distribution a posteriori du délai au changement de percept.
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