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séparation claire en 4 niveaux :

* perception physique
* integration contextuelle
* structuration logique
* modelisation du monde

* Perspectives



perception physique



Topicité des entrées perceptives
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Retinotopie industrielle
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Retinotopie biologique
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Cortical magnification factors in V1, V2 and V4 adapted from (Gattass
et al, 1981) and (Gattass et al, 1988) by (Freeman and Simoncelli, 2011).



Avantage de la retinotopie biologique
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Base décimation e=2,72 Application: base 3
Recherch nne dimension:

e<E V2: intégration 0,4 mm = e?x 0,053 V2: 7<¢<11 pixels
V1: Fovéa 1mm= e*x0,053 V1 ¢<31 pixels

Point de focalisation



Adaptation de la retinotopie bio-inspiréee
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Point de focalisation

Base décimation e=2,72
Recherche bonne dimension:

V2: intégration 0,4 mm = e x 0,053
V1: Fovéa 1mm = e’ x 0,053

Application: base 3

V2: 7<$<11 pixels
V1 $<31 pixels
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Topologie génerique du cortex cerebral

B EDR-d/0,23 en mm et 2exp(-r/3) r=0,053 mm
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This intrinsic connectivity is highly local, with an exponential decrease in the density
of labeled neurons along increasing distance from injection site (Fig 1.2B)
Exploration of the inter-areal cortico-cortical network of the macaque monkey
Nikola Markov Th2010

Les trois échelles biologiques en progression
du nombre d’Euler 2,72:

Diamétre:

e%=20,1 soit 20,1x0,053=1,07 mm:
e?x0,053=0,39 mm

e'x0,053=0,14 mm:



Point d’attention sur la bonne echelle de traitement
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En résume:

** e Catégorie de Base (Le Site) C ** : Représente l'espace spatio-temporel des capteurs (rétine,
cochlée). Les objets sont les zones réceptives (par exemple, les fenétres locales 31x31) et les
morphismes sont les inclusions ou les translations spatio-temporelles.

**Faisceaux (Sheaves) multi-échelles F ** : Le systéme "multi-échelles" (Echelles 0 & 4 avec décimation
par 3) correspond a un faisceau sur le site C . Une donnée (luminance L, variation) a une échelle fine se
restreint (via la fonction de décimation/filtrage) a une échelle plus grossiere. La condition de recollement
du faisceau équivaut a la cohérence spatio-temporelle de la colonne corticale.

Invariance perceptive (formes, sons, échelles, rotation) : Modélisée par des faisceaux équivariants
sous l'action du groupe de similarités (translations, rotations, scalings). L'invariance est obtenue par
passage au quotient ou par colimites sur les orbites. Le texte note que le contexte est représenté en
premier, puis Uinvariance assure l'unicité — cela correspond au fait que le topos classifie d’abord les
contextes (faisceaux sur le site de base) puis les objets invariants.
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Integration contextuelle



Préediction Généralisee

Exemple sonore:

Séquences
1
2
Ecart
temporel
3

Ecart
temporel

Tolérance
<>

Perception

Clic

Evénement

Clic

Evénement

son

Evénement

Fenétre d’analyse

Attente événement

y

Enregistrement et mémorisation temporaire
de I'événement
Passage a la séquence 2

Y

Enregistrement et mémorisation temporaire
de I'événement.

Calcul écart temporel avec I'événement
précédent.

Anticipe une fenétre d’arrivée du prochain
événement.

Passage a la séquence 3

<

Y

Fin

Enregistrement et mémorisation temporaire
de I'événement dans la fenétre de prédiction.
En cas de non présence, sortie « fin » et
retour a la séquence 1

Calcul écart temporel avec I'événement
précédent.

Anticipe |la fenétre d’arrivée du prochain
évenement.

Boucle sur la séquence 3

13



L’élement de base: la colonne corticale
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Regles de Hebb: Plasticité, association, mémorisation

Régles de Hebb

Plasticité cérébrale Association spatio-temporelle de deux entités Mémorisation
La plasticité cérébrale implique deux les neurones qui s'activent ensemble, se La co-activation d'une assemblée de cellules
processus principaux : connectent ensemble crée une trace temporaire dans le cerveau qui
La croissance neuronale etl'élagage représente un souvenir en tant qu’unité de
neuronal. mémoire appelé engramme.

Attracteur dynamique a histogrammes bilinéaires

Plasticité cérébrale Association spatio-temporelle de deux entités Mémorisation
Deux groupes distincts de données connectés co-activation spatio-temporelle d'une La classification du résultat de I'histogramme
a un nouveau AD assure la croissance du assemblée composée de deux groupes bilinéaire des deux groupes de données
réseau. L’histogramme bilinéaire de ces deux distincts de données catégorisées dont le présentés fait émerger une population locale
groupes distincts fait émerger une population résultat est 'émergence d’une population de plus grande énergie qui défini une nouvelle
locale de plus grande énergie qui défini une locale de plus grande énergie qui défini une catégorie et représente un souvenir en tant
nouvelle catégorie, le reste des autres nouvelle catégorie qu’unité de mémoire appelé engramme.

données est élagué.
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Organisation partielle de la colonne corticale

1- Période critique:

application du principe d’ergodicité sur de
nombreuses données issues d’une large zone
d’analyse.

Données perceptives représentées en une carte
corticale topique. Démarrage par un nombre
réduit de catégories (3) par donnée.

2- Verrouillage apprentissage réseau et passage
au traitement suivant.

Le nombre de catégories par données augmente
avec I'accroissement de la précision des entrées
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Détail AD_G
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Détail AD_S: catégorisation generigue des courbes

Analyse catégories Droites:

La valeur max MA issue du calcul d’histogramme
bilinéaire correspond a I'orientation de la droite.

Le module rotation plan exécute une rotation

lan de o= -MA
P ¢ Correction o

Orientation
Droites principale
_a
a a
p p
0g 180 0g 180

Le module conversion polaire est bypassé.
La zone englobe la droite.

Analyse catégories Courbes:
Adaptation de la valeur a et b/a afin d’obtenir
une droite dans le plan p, 6.

Correction oo Optimisation
Orientation b/a
Courbes principale Alignement
WV a
b b
p p P
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Catégorie Forme
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A

Catégorie trouvée

Catégorie sectorisation
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En résume:

Foncteur d'Attraction Dynamique (AD) : L'attracteur dynamique est un foncteur F:C->H qui transforme
l'espace topologique local en un espace d'états (les histogrammes bilinéaires Hbilin cartographiant les
relations r,q).

Classificateur de Sous-objets Q (Mémoire Bijective et Catégorisation) : La catégorisation mono-coup
et la mémoire bijective correspondent au classificateur de sous-objets QO du topos. Chaque nouvelle
forme (disque, ellipse, phonéme) émerge comme un point dans Q , définissant une valeur de
veérité/sémantique univoque ("Représentation sémantique OU et QUOI").

Mémoire bijective incrémentale, apprentissage non supervisé mono-coup cumulatif : La mémoire
est Uobjet classifiant des sous-objets QQ du topos (ou un espace étalé). Bijectivité signifie que chaque
catégorie correspond a un isomorphisme (ou une application étale) entre descripteur sémantique et
instance. Lapprentissage incrémental est la construction inductive (colimite filtrante) : quand une
nouvelle configuration ne se recolle pas dans les catégories existantes, on ajoute une nouvelle « carte de
classification » (extension du site/topologie). La catégorisation est une fleche caractéristique vers Q.
’abstraction sémantique est le passage aux sections globales invariantes.

Colonne corticale et modele unifié : La colonne corticale (avec plusieurs AD pour Moyenne/Variation
par modalité, intégration des cartes r/q, feedback inter-échelles) est une catégorie interne au topos (oudn
diagramme interne). Ses algebres sont les perceptions cohérentes. Le modele unifié multimodale est une


https://arxiv.org/pdf/2508.08293

structuration logique
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Structuration de la vision fovéale

En vision fovéale le
mouvement est
constant quelque
soit 'excentricité.
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Association multimodale

F Détection de la bonne échelle
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En résume:

Topos Multimodal : La vision et l'audition forment deux catégories différentes, mais elles sont mappées
via des foncteurs vers un Topos Sémantique unifié ou les concepts (le "quoi") sont abstraits de leur
modalité d'origine. La "Regle de Distance Exponentielle" (EDR) agit comme un foncteur d'attention qui
tire en arriere (pullback) l'information la plus saillante vers le centre du faisceau.

Conscience et émergence : Le sens émerge du mouvement a travers une variété de faible dimension
(texte final), stabilisée par la tache/contexte. En théorie des topos, cela correspond a des trajectoires
dans Uespace des sections globales (ou dans un topos classifiant d’états internes), avec le Yoneda
lemma assurant que les relations (contexte) déterminent Uobjet (contenu perceptif). Des travaux récents
sur les topos de la conscience (catégories de niveaux/contenus, faisceaux pour le recollement multi-
agent, topos pour LLM/IA générative) s’alignent parfaitement.*
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modelisation du monde



|dentification d’un visage
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En résume:

Le systeme est donc un topos de faisceaux équivariants multi-échelles et multimodaux, avec un
générateur dynamique de topologies (via apprentissage), un foncteur d’attention (EDR), et des
attracteurs dynamiques comme sélecteurs de sections globales sémantiques. Il est frugal, explicable
(catégories explicites), et implémentable en hardware (NOC).
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Perspectives



Implémentation Technique 3D en perspective

Non-volatile wene

logic cells .

Dedicated library of 3D
logic cells leveraging
VNWFET devices

"
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neural network
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architecture design

=
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model leveraging

efficiency by 104!

Physical regularity
Functional versatility

reconfigurable In-memory vector
3D interconnect processing
framework

. Grant n°101016776
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Deux paradigmes face a face

A. L'approche Pirim (Attracteur Dynamique / Topos /[

Neuromorphique)

Cette approche est géométrique, topologique et déterministe. Elle
s'inspire du fonctionnement bas niveau de la biologie (rétine,
cochlée, aires V1/V2 du cortex).

. Mécanisme de base Extraction mathématique
d'invariants (régle de distance exponentielle - EDR, histogrammes
bilinéaires). L'information est compressée immédiatement a la
source.

. Apprentissage : Incrémental, mono-coup (one-shot) et
non supervisé. Une nouvelle forme crée instantanément une
nouvelle entrée dans une "mémoire bijective".

. Frugalité : Extréme. Le systeme a été congu pour tourner
sur des microprocesseurs de trés faible puissance (< 30 MHz, 16 KB
de mémoire).

. Explicabilité : "Boite blanche" (White box). La mémoire
étant bijective et géométrique, on peut tracer mathématiquement
pourquoi une forme a été catégorisée ainsi.

Oiapit
Probahiities

I Add & Morm ;

Pofilli-Haad
Athardion

)

Ard & horm

et

Add & Morm

i A0 & -
mﬂuni\m Mackad
Mt Head Pollii-Head
Atbantion Atbardion
T 1 7
IR
\, > S b
Positional r Poaltions
Encoding ﬁ; T i @ Encoding
oyt Ot
Emtadding Ermoacidng
Inputs Outpals
ishittad raght)

B. L'approche LeCun (IA Physique / V-JEPA / Apprentissage Profond)

L'approche de LeCun vise a donner du "sens commun" aux machines
via I'apprentissage auto-supervisé et la prédiction dans des espaces
latents abstraits.

D Mécanisme de base Les réseaux de neurones (ex:
Transformers, ConvNets) encodent I'état du monde. Le systeme
apprend en prédisant ce qui va se passer (ou les parties manguantes
d'une image/vidéo) dans un espace latent abstrait, en ignorant les
détails non pertinents.

o Apprentissage : Décente de gradient sur des quantités
massives de données (vidéos, images). L'apprentissage est continu
mais lent et nécessite de voir de trés nombreux exemples.

o Frugalité : Faible lors de I'entrainement (nécessite des
clusters de GPU massifs), bien que l'inférence puisse étre optimisée.

o Explicabilité : "Boite noire" (Black box). Les représentations
latentes (vecteurs de milliers de dimensions) sont tres difficiles a
interpréter pour un humain.
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Caractéristique

Philosophie
Traitement

Besoins en calcul
Apprentissage

Explicabilité

Adaptabilité

Tableau comparatif

Approche Pirim (Attracteur
Dynamique)

Extraction d'invariants mathématiques.
Local, multi-échelles, histogrammes.

Minimes (Edge computing, puces dédiées).

Mono-coup (One-shot), cumulatif sans oubli.

Totale (bijective, mathématiquement tracable).

Rigide (dépend des filtres codés en dur).

Approche LeCun (JEPA / IA Physique)

Apprentissage de représentations par prédiction.

Global/Hiérarchique, attention, plongements
latents.

Massifs (Datacenters, GPU).
Statistique, nécessite des millions d'exemples.

Faible (intrication des poids neuronaux).

Tres flexible (le réseau découvre ses propres filtres).
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Quelle est la Meilleure approche ?

ILn'y a pas de "meilleure" approche absolue ; la réponse dépend entierement du cas d'usage.

L'approche Pirim est la meilleure pour : L'lA Embarquée Critique (Edge Al) Si vous concevez le systeme de vision d'un micro-drone,
d'un pacemaker intelligent, d'un missile, ou d'un capteur lol industriel, l'approche bio-inspirée est supérieure.

Pourquoi ? Parce qu'elle ne consomme presque pas d'énergie (frugalité), elle réagit en temps réel strict sans latence, elle apprend sur
le terrain en un seul coup d'ceil, et elle est explicable (crucial pour les certifications de sécurité).

L'approche LeCun est la meilleure pour : L'lA Généraliste et la Robotique Complexe Si vous concevez un robot humanoide
(comme ceux de Boston Dynamics ou Tesla) ou un systeme de conduite autonome devant naviguer dans des villes chaotiques,
l'approche de LeCun est supérieure.

Pourquoi ? Le monde réel est trop bruité, ambigu et complexe pour étre entierement modélisé par des équations géomeétriques
codées a la main (les limites de l'lA symbolique/topologique). Les modeles de LeCun, en digérant des années de vidéos, construisent
des "modeles du monde" capables de comprendre la physique naive (ex: la gravité, 'occlusion) et de généraliser face a des situations
jamais vues.

Conclusion

Aujourd'hui, l'industrie et la recherche ont massivement validé l'approche de LeCun (Deep Learning) pour sa capacité
impressionnante a passer a l'échelle (scaling) et a résoudre des problemes tres complexes, malgré son co(t énergétique.

Cependant, l'approche de Pirim (Neuromorphique/Frugale) représente l'avenir de ce que l'on appelle l'Edge Al (I'|A a la périphérie).
La véritable convergence (et le Saint Graal de l'lA) sera tres probablement hybride : des capteurs neuromorphiques extrémement
rapides et économes en énergie (fagon Pirim) qui envoient des concepts prétraités a un cerveau prédictif de haut niveau (fagcon

LeCun) pour la planification complexe.
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Questions?
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