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RÉSUMÉ

Nous présentons ici l’implémentation optique d’un réseau de neurones artificiel de type 
reservoir computer. Il est réalisé sur une structure d’oscillateur optoélectronique utilisant 
une boucle à retard en fibre optique. Notre système est étudié en régime libre, puis soumis 
à des tests standardisés, y compris sa capacité de mémoire, pour mesurer ses 
performances en tant que reservoir computer.   

MOTS-CLEFS : réseaux neuronaux optiques ; oscillateur optoélectronique ; reservoir 
computer. 

1. INTRODUCTION

Les réseaux neuronaux trouvent des applications dans les domaines de l’intelligence artificielle 
et de l’apprentissage automatique. Leur implémentation, basée sur une modélisation par 
programmation digitale, est déjà utilisée dans l'industrie. Il serait très intéressant, tant du point de vue 
fondamental que celui des applications potentielles, de réaliser des systèmes analogiques ayant des 
performances similaires aux systèmes digitaux. 

Dans cette étude, nous nous intéressons à un type de réseaux neuronaux particulier appelé 
« reservoir computer » [1]-[2]. Nous proposons une implémentation physique analogique sur la base 
d'un oscillateur optoélectronique utilisant des composants standards déjà développés pour les 
télécommunications optiques. La richesse des comportements linéaires et non linéaires d'un tel 
oscillateur a permis d’obtenir des résultats prometteurs pour plusieurs tests standardisés. 

2. CONCEPT DE RESERVOIR COMPUTER

Un réseau de neurones artificiels récurrent consiste en N neurones xi interconnectés entre eux. 
Chaque neurone xi obéit à la loi d’évolution (1) (où FNL est une fonction nonlinéaire) [2] : 
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Les aij constituent la matrice d’interconnexion des neurones. Le vecteur Masque permet 
d’appliquer le signal d’entrée aux neurones. Le signal de sortie R(t) du réseau est obtenu en appliquant 
une fonction de lecture linéaire aux neurones comme suit : 
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Dans un réseau neuronal de type reservoir computer, la matrice d’interconnexion et le masque 
d’entrée sont fixés aléatoirement avant l’expérience. Pour utiliser un tel système, une phase 



d’apprentissage est nécessaire : on applique une entrée et on entraine le vecteur  pour que le signal de 
sortie R(t) ait la forme voulue. Ensuite le vecteur  est fixé pour le reste de l’expérience. Actuellement 
la fonction de lecture est réalisée par ordinateur après acquisition de la valeur des neurones en fonction 
du temps. 

Notre implémentation de reservoir computer est basée sur un oscillateur optoélectronique 
utilisant une ligne à retard optique. Des résultats préliminaires ont déjà été présentés dans [3]. La 
valeur des neurones correspond à l’intensité lumineuse dans la ligne à retard à un instant donné xi=I(ti). 
Cette structure physique a deux conséquences importantes : d’une part les neurones sont traités 
séquentiellement lors de leur parcours de la boucle, et d’autre part la matrice d’interconnexion des 
neurones est approximativement de forme diagonale éventuellement décalée. Enfin la fonction 
nonlinéaire nécessaire à la loi d’évolution des neurones est obtenue par l’utilisation du modulateur 
Mach-Zehnder en régime de forte amplitude. 

Figure 1 : Schéma du montage 

3. ETUDE DU SYSTEME EN REGIME LIBRE

Une étude détaillée de la dynamique propre d’un système similaire a déjà été présentée dans [4]. Les 
éléments caractéristiques de notre système sont : le filtre passe haut qui a une fréquence de coupure de 
50kHz ; le filtre passe bas qui a une fréquence de coupure de 35MHz ; l’inverse du temps de parcours 
de la boucle qui est de 117kHz. Le rapport entre ces fréquences diffère sensiblement des rapports 
correspondants dans [4]. En particulier la fréquence de coupure basse est beaucoup plus proche de 
l’inverse du temps de parcours que dans [4] (facteur 2,34 au lieu de 1000). Ceci implique que le 
régime de doublement de période est fortement modifié par le déphasage lié au filtrage passe-haut : ce 
régime n’est atteint que pour des amplitudes d’oscillation très importantes et alors que le système est 
déjà chaotique. De plus les déphasages induits par les filtres passe-haut et passe-bas du système 
impliquent que les fréquences d’oscillations libres du système ne correspondent pas exactement aux 
harmoniques de la fréquence fondamentale d’oscillation. Ainsi lorsque le système oscille à une 
fréquence différente de la fréquence fondamentale, l’enveloppe de ses oscillations est modulée à la 
fréquence fondamentale. Malgré ces différences, le diagramme de bifurcation que nous avons mesuré 
(en très bon accord avec celui obtenu par simulations numériques) est fort semblable à celui présenté 
dans [4]. 

  
Figure 2 : Diagramme de bifurcation mesuré (à gauche) et simulé (à droite) 

4. UTILISATION DU SYSTEME COMME RESERVOIR COMPUTER

Les performances du système ont été étudiées sur deux types de tâches différentes. Dans chaque 
cas, nous procédons comme suit [2]-[5] : le signal d’entrée appliqué est composé d’une séquence 
d’apprentissage qui sert à l’entrainement (optimisation) des poids de lecture ( i) suivi d’une séquence 
de test. Le signal de sortie est alors comparé au signal attendu en utilisant comme norme la racine carré 



de l’erreur quadratique moyenne normalisée (NRMSE). Ces deux phases d’entrainement et de test sont 
réalisées successivement pour différents gains de la boucle de rétroaction (obtenu en variant 
l’atténuation optique à l’entrée du système) et pour différentes amplitudes du signal d’entrée  afin de 
trouver un  point de fonctionnement optimal. 

La première tâche étudiée consiste à différencier un signal sinusoïdal d’un signal carré. Nous 
entrainons le système pour que le signal soit 1 si l’entrée du système est un signal carré, et soit 0 si 
l’entrée est un signal sinusoïdal. L’erreur NRMSE obtenue est de 0,07.  

La seconde tâche consiste à prédire la réponse à un signal aléatoire (de type bruit blanc) d’un 
système nonlinéaire obéissant à une loi de type NARMA10[6]. Cette tâche est beaucoup plus 
complexe à réaliser et l’erreur NRMSE obtenue est de 0,49.  

Nous avons aussi évalué la capacité de mémoire du système [7]. La figure 3 présente l’évolution 
de la capacité de mémoire en fonction du gain de rétroaction et de l’amplitude du signal d’entrée. Nous 
trouvons que le point de fonctionnement optimal pour la tâche NARMA10 est obtenue quand le 
système a la plus grande capacité de mémoire. Cet optimum se situe juste avant la première bifurcation 
du diagramme de bifurcation obtenu en régime libre, ce qui s’explique aisément si on considère que les 
oscillations libres du système effacent sa mémoire.

  
Figure 3 : capacité de mémoire du système (à gauche) et résultats au test NARMA10 (à droite) 

  CONCLUSION

Nous avons présenté ici l’implémentation d’un reservoir computer basé sur un oscillateur 
optoélectronique construit avec des composants électronique et optique standards. Dans la suite nous 
envisageons l’introduction de plusieurs boucles de délais en parallèle de la boucle principale ce qui 
devrait améliorer la richesse du système et ses performances. De plus nous envisageons de tester 
d’autres tâches comme la reconnaissance vocale. 
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