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Généralités- Définitions 
 
Apprentissage : Une tradition institutionnelle, rationaliser l’enseignement, mais une 
question fondamentale/ pas seulement les staps… 
 
 
- Apprentissage : changement relativement permanent permettant la performance 
face à un problème nouveau. L'apprentissage moteur est une série de processus 
associés à la pratique ou à l'expérience, conduisant à des changements relativement 
permanents de la capacité à répondre (à une situation). 
 
- Adaptation : changement transitoire face à la nouveauté 
 

- Thèmes associés : 
 Mémoire(s) : La permanence relative de l’adaptation du comportement repose sur 
l’existence, la formation, d’un « support », d’une trace (métaphore de la plaque de 
cire), d’un « stockage » (métaphore informatique). 
 

- Plasticité, développement, ré- apprentissage (réadaptation), adaptation à des 
déficiences. 
 

- Tests comportementaux : amélioration des performances, changements dasn 
l’organisation du mouvement , transfert, rétention 
 

Adaptation : unique au vivant, définit le vivant. Très étonnant. 



Gerald Edelman,Giulio Tononi (2000) A Universe Of 
Consciousness: How Matter Becomes Imagination 
 
Comment la matière devient conscience. Odile jacob  

Mémoire ? 
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To perform nontrivial, real-time computations on a sensory input
stream, biological systems must retain a short-term memory trace
of their recent inputs. It has been proposed that generic high-
dimensional dynamical systems could retain a memory trace for
past inputs in their current state. This raises important questions
about the fundamental limits of such memory traces and the
properties required of dynamical systems to achieve these limits.
We address these issues by applying Fisher information theory to
dynamical systems driven by time-dependent signals corrupted by
noise. We introduce the Fisher Memory Curve (FMC) as a measure
of the signal-to-noise ratio (SNR) embedded in the dynamical state
relative to the input SNR. The integrated FMC indicates the total
memory capacity. We apply this theory to linear neuronal net-
works and show that the capacity of networks with normal
connectivity matrices is exactly 1 and that of any network of N
neurons is, at most, N. A nonnormal network achieving this bound
is subject to stringent design constraints: It must have a hidden
feedforward architecture that superlinearly amplifies its input for
a time of order N, and the input connectivity must optimally match
this architecture. The memory capacity of networks subject to
saturating nonlinearities is further limited, and cannot exceed �N.
This limit can be realized by feedforward structures with divergent
fan out that distributes the signal across neurons, thereby avoiding
saturation. We illustrate the generality of the theory by showing
that memory in fluid systems can be sustained by transient non-
normal amplification due to convective instability or the onset of
turbulence.

Fisher information � fluid mechanics � network dynamics

Critical cognitive phenomena such as planning and decision-
making rely on the ability of the brain to hold information

in short-term memory. It is thought that the neural substrate for
such memory can arise from persistent patterns of neural
activity, or attractors, that are stabilized through reverberating
positive feedback, either at the single-cell (1) or network (2, 3)
level. However, such simple attractor mechanisms are incapable
of remembering sequences of past inputs.

More recent proposals (4–6) have suggested that an arbitrary
recurrent network could store information about recent input
sequences in its transient dynamics, even if the network does not
have information-bearing attractor states. Downstream readout
networks can then be trained to instantaneously extract relevant
functions of the past input stream to guide future actions. A
useful analogy (4) is the surface of a liquid. Even though this
surface has no attractors, save the trivial one in which it is f lat,
transient ripples on the surface can nevertheless encode infor-
mation about past objects that were thrown in.

This proposal raises a host of important theoretical questions.
Are there any fundamental limits on the lifetimes of such
transient memory traces? How do these limits depend on the size
of the network? If fundamental limits exist, what types of
networks are required to achieve them? How does the memory
depend on the network topology, and are special topologies
required for good performance? To what extent do these traces
degrade in the presence of noise? Previous analytical work has
addressed some of these questions under restricted assumptions
about input statistics and network architectures (7). To answer

these questions in a more general setting, we use Fisher infor-
mation to construct a measure of memory traces in networks and
other dynamical systems. Traditionally, Fisher information has
been applied in theoretical neuroscience to quantify the accuracy
of population coding of static stimuli (see, e.g., ref. 8). Here, we
extend this theory by combining Fisher information with
dynamics.

The Fisher Memory Matrix in a Neuronal Network
We study a discrete time network dynamics given by

xi�n� � f��Wx�n � 1�� i � vis�n� � zi�n�� , i � 1. . . N . [1]

Here a scalar, time-dependent signal s(n) drives a recurrent
network of N neurons (Fig. 1B). x(n) � RN is the network state
at time n, f(�) is a general sigmoidal function, W is an N � N
recurrent connectivity matrix, and v is a vector of feedforward
connections from the signal into the network. We keep v time
independent to focus on how purely temporal information in the
signal is distributed in the N spatial degrees of freedom of the
network state x(n). The norm �v� sets the scale of the network
input, and we will choose it to be 1. The term z(n) � RN denotes
a zero mean Gaussian white noise with covariance �zi(k1)zj(k2)� 	
��k1,k2

�i,j.
We build upon the theory of Fisher information to construct

useful measures of the efficiency with which the network state
x(n) encodes the history of the signal. Because of the noise in the
system, a given past signal history {s(n 
 k) k � 0}induces a
conditional probability distribution P(x(n) s) on the network’s
current state. Here, we think of this history {s(n 
 k) k � 0}as
a temporal vector s whose kth component sk is s(n 
 k). The
Fisher memory matrix (FMM) between the present state x(n)
and the past signal is then defined as

Jk,l�s� � �

�2

�sk�sl

log P�x�n� �s��
P�x�n��s�

. [2]

This matrix captures [see supporting information (SI) Appendix]
how much the conditional distribution P(x(n s) changes when
the signal history s changes (Fig. 1). Specifically, if one were to
perturb the signal slightly from s to s � �s, the Kullback Leibler
divergence between the 2 induced distributions P(x(n s) and
P(x(n) s � �s) would be approximated by (1⁄2)�sTJ(s)�s (SI
Appendix). Thus the FMM (Eq. 2) measures memory through the
ability of the past signal to perturb the network’s present state.
In this work, we will focus on the diagonal elements of the FMM.
Each diagonal element J(k) � Jk,k is the Fisher information that
x(n) retains about a pulse entering the network at k time steps
in the past. Thus, the diagonal captures the decay of the memory
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-Définition du problème : Qu’est ce que l’apprentissage ? 
 
Apprentissage social, techniques transmises, création invention, recherche de solutions. 
 

 Des solutions ? A quels problèmes ? 
- Découvrir- établir- former les bonnes formes corporelles (coordinations) et les bonnes 
relations entre perception (de l’environnement, du corps) et mouvement. 
 

- Les bonnes formes corporelles (coordinations) : L’organisation du geste 
- La perception :  
1) Trouver l’information (apprentissage perceptif; radiologie, escalade); pb spatial et 
temporel: Quelle est la bonne information ? 
2) Utiliser l’information pour adapter la coordination à l’objectif, à l’environnement. 
- La bonne information est celle qui permet de réguler… 
- Information pour la décision, vs. information pour le mouvement 
 Ex. : Loi de Hick vs. Loi de Fitts (évènements vs mouvement de pointage) 
3) Sources multiples : vision de ma main et du monde, X proprioception de mon bras, X 
perception par le système vestibulaire des accélérations de la tête : les sources sont 
confrontées par le SNC, « intégrées », et comme  le mouvement génère de l’information, 
ceci permet de « coller » perception et mouvement. 







Exemple de découverte de solutions perception- action : 
chauve souris et salto arrière 

Ghose, K., Horiuchi, T. K., Krishnaprasad, P. S., & Moss, C. F. 
(2006). Echolocating bats use a nearly time-optimal strategy 
to intercept prey. PLoS biology, 4(5), e108. 
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Bardy & Laurent (1998) 



Recherche de solutions dans un espace de grande dimension… 
 
Par essai- erreur, par imitation, par guidage, par consignes (réduction de la dimension 
de l’espace de recherche (apprentissage supervisé)) 
 sélection d’une solution et d’une autre, stabilisation d’une solution +- efficace. 
Reproduction- répétition- pratique, constitution d’une « mémoire ».  
 
« Darwinisme neural » Edelman : Sélection de ce qui marche, pré requis : La variation 
entre les répétitions, entre les tentatives.  
 Sans variation, pas de choix/ pas de sélection, pas d’évolution… pas de 
progrès, pas d’apprentissage. 



Sporns, O., & Edelman, G. M. (1993). Solving Bernstein's 
problem: a proposal for the development of coordinated 
movement by selection. Child development, 64(4), 960-981. 



L’ancien et le nouveau : 
 
Répertoire de solutions. Unités, primitives de mouvement, métaphores d’une syntaxe, 
d’une grammaire (Noam Chomsky, Grammaire générative, langage) : Combinaison, 
création, séquences (affinage des liaisons), associations, mise en parallèle 
(synchrones).  
 
Préalable (disponible) et le nouveau : influence mutuelle, coopération ou compétition. 



« Two routes of learning » 

Zanone & Kostrubiec 20004 

Pré- existant vs. tâche (objectifs et 
contraintes)  et création de nouvelles 
solutions 



Compétition entre pré- existant et nouveau/ objectif 



Gels des degrés de libertés  dégel des degrés de liberté 
 
N. Bernstein (1967), The co- ordination and régulation of movements  

1) Redondance 2) Rigidité articulaire : co-contraction 

Plusieurs solutions, réduire la 
dimension du problème 

Immobiliser des articulations en 
augmentant la raideur (forte 
contraction simultanée des 
agonistes et antagonistes) 



Novice 

Freeze all joints  Coordinative structure 
Compensation 

Expert 

Results  





F = k x (Delta L) 
k : N/m 



Gel : 
- Des articulations actives et des articulations passives (raideur)… couplage 
mécanique local 
 
Dégel : 
- Toutes les articulations sont actives et co- ordonnées (couplage neuro 
musculaire spinal, cérébral) 
- Utilisation de la redondance 
- Synchronisation (Flexion- Flexion), anti-synchronisation (Flexion- Extension), 
selon la tâche, des activations musculaires 

Flexion- Flexion Flexion- Extension Déphasage Durée, vitesse, 
amplitude, force 
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Newell & van Emmerik (1989) 

Signature on a vertical board, 
performed with the dominant 
hand or the non-dominant hand 

Analysis of correlations between the vertical displacements: 

- pen/wrist,  

- wrist/elbow,  

- elbow/shoulder 



Newell & van Emmerik (1989) 

non-dominant hand 

pen/wrist 

elbow/shoulder 

wrist/elbow 



Newell & van Emmerik (1989) 

dominant hand non-dominant hand 

pen/wrist 

elbow/shoulder 

wrist/elbow 



Paradoxe de la plasticité : changer mais garder une permanence. 
 
Faire des pauses (un processus de fond plus lent se met en place) 
Oublier pour sélectionner, dormir pour mémoriser. 
 



•  Non linéaire 
performance plafond 

 
• Courbe d’accélération négative 
Loi générale 

 
• Courbe d’accélération positive 
Certaines phases, habiletés morpho 

 
• Courbe en S 
 
• Courbe de décélération 
Y - erreur 

 
• Plateau 

 
• Phases de régression 
 

 rapide 

 lent 

 rapide 

 lent 

Courbes d’apprentissage (up- down), progression- régression, différence individuelle 
massives. 









Stades de l’apprentissage  
Cognitif, verbal-moteur, puis associatif, puis autonome, automatique 
 
 Attention au contenu de l’apprentissage, ce qui est effectivement réalisé pendant 
chacune de ces « étapes » 

Courbe d’apprentissage et diminution de l’attention investit :  Définition 
opérationnelle et mesure : double tâche 



Qu’est ce qui est appris dans ces étapes ? 
 
1) Coordination 
2) Le contrôle 

 
(Gentile, 1998) 

Optimiser le mouvement : Efficace et économique. Moindre effort (JL Lagrange). 
Protection du système musculo- squelettique,  



Apprentissage implicite et explicite (connaissance tacites Polany, indicible/ 
ineffable, non verbal : trop complexe et/ou trop rapide). 
Système lent et un système rapide de la pensée (Daniel Kahneman. Nobel 
économie) 
 
Apprentissage par la découverte ou « guidé » 
Imitation : neurones miroirs, forme de gestes 
Connaissance des résultats (CR) 
Disposition de la connaissance des résultats : autonome ou non, +- fréquente 
Réalité augmentée 
Justesse de la CR (Buekers),  mesure pour le coach/entraineur/ enseignant/ré-
éducateur ? 
 
 
 
 



 
Intégration de la connaissance du résultat (CR) dans l’ajustement de la réponse 
motrice 
 
Une connaissance du résultat «erronée »conduit à des réponses «erronées » 



Perception du mouvement par l’observateur, intervention de 
l’observateur, apprentissage de l’acteur. 
 
Observateur : Pb de « perception du mouvement biologique » (Johansson 1973) 
 
Mouvement pluri-articulé/ 3D/ contraintes temporelles/ analyse mécanique 
(causes; la Terre n’est pas plate) : quoi percevoir ? 
L’observateur- entraineur : un apprentissage nécessaire. Voir, reconnaître, classer, 
trouver des solutions, placebo… 
 



CR tout le temps : Question de la dépendance. 
Détection des « erreurs » de façon autonome ? 

Winstein and Schmidt (1990) demonstrated 
that augmented visual feedback of the limb’s movement 
trace (elbow angle) superimposed on a template of the 
required trace facilitated acquisition of a motor skill while 
degrading retention performance, the classic guidance 
effect. 



The dependency on augmented visual feedback was 
eliminated with two days of training by reducing the presentation 
frequency of the visual feedback during the 
acquisition process (Winstein and Schmidt 1990). 

Huet, M., Jacobs, D. M., Camachon, C., Goulon, C., & Montagne, G. (2010). 
Self-controlled concurrent feedback facilitates the learning of the final 
approach phase in a fixed-base flight simulator. Human Factors: The Journal of 
the Human Factors and Ergonomics Society. 



 
Hypothèse «classique »: avec la pratique, les informations visuelles interviennent de 
moins en moins dans le contrôle du mouvement, qui dépend de plus en plus des 
informations kinesthésiques (Fleishman& Rich, 1963; Schmidt, 1982) 
 
Hypothèse de la «spécificité de la pratique »: le sujet apprend à utiliser de plus en plus 
efficacement toutes les informations dont il/elle dispose . Le contrôle du mouvement 
devient de plus en plus spécifique de ces informations avec la pratique. (Proteau, 
1991) 
 
Fleishman, E. A., & Rich, S. (1963). Role of kinesthetic and spatial-visual abilities in perceptual-
motor learning. Journal of Experimental Psychology, 66, 6-11. 
 
Proteau, L. (1991). On the specificity of learning and the role of visual information for movement 
control. In L. Proteau & D. Elliott(Eds.), Vision and Motor Control. Amsterdam: Elsevier. 

Changement des modes de « contrôle » perceptifs ? 



Penser ou laisser aller : Explicite ou implicite 

Attentional focus (Wulf) 
 



Differential training 



Réalité augmentée, jeux sérieux, « biofeedback » 



Faugloire, E., Bardy, B. G., & Stoffregen, T. A. (2009). (De) stabilization of required and spontaneous postural 
dynamics with learning. Journal of Experimental Psychology: Human Perception and Performance, 35(1), 170. 

Transfer? Apprendre une relation temporelle 
et transférer à un ensemble 





Motor equivalence 










