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Résuḿe

Nous pŕesentons, ici, une ḿethode de ŕeglage de
circuits int́egŕes analogiques neuromimétiques conçus
d’après un mod̀ele biologiquement réaliste (formalisme
d’Hodgkin et Huxley). La ḿethode emploýee est similaire
à une technique classique d’électrophysiologie connue
sous le nom de “voltage-clamp”. Celle-ci consisteà iden-
tifier les diff́erentes conductances composant le modèle
du neurone en attaquant la membrane du neurone avec
des échelons de tension. Les variables des différentes
équations, fonctions du temps et de la tension de mem-
brane, sont ensuite interpolées gr̂ace à des techniques
d’optimisation appliqúeesà des mesures préalablement
réaliśees. Cette technique, une fois appliquée au circuit
intégŕe neuromiḿetique, nous permet d’extraire les pa-
ramètres exacts du modèle de neurone biologique im-
plant́e. Ce mod̀ele est alors simulé logiciellement, puis les
résultats sont comparés aux mesures. Nous concluons en-
fin en citant des applications possibles de cette technique
aux simulations analogiques utilisant des ASIC neuro-
mimétiques, puis introduisons les améliorations pŕevues
pour l’optimisation des param̀etres.

1. Introduction

On distingue, au sein de l’ingénierie neuromiḿetique,
deux principaux champs d’applications : le premier
consistèa concevoir des systèmes artificiels inspiŕes des
mécanismes biologiques. Ces recherches sont utilisées
par exemple pour répondreà des exigences concernant
la vision [7] et/ ou l’apprentissage artificiels [3] . . .Le se-
cond porte sur des questions plus neuroscientifiques telles
que le CPG (Central Pattern Generator) [1] ou les proces-
sus constitutifs de la vision [2].

La simulation analogiquèa l’aide de syst̀emes analo-
giques est une alternativeà la simulation logicielle pour
effectuer les simulations en temps réel de syst̀emes com-
plexes comme les neurones ou les réseaux de neurones, ce
qui repŕesente un avantage important (pour la réalisation
de ŕeseaux hybrides reliant la biologie et l’électronique
notamment). Un ASIC neuromiḿetique est un circuit re-
produisant l’activit́e électrique d’un neuronèa partir d’un
mod̀ele th́eorique. Le moyen le plus utilisé pour v́erifier
la bonne impĺementation du mod̀ele est d’observer la ten-

sion de membrane simulée, en particulier de s’assurer que
les oscillations caractéristiques du neurone sont bien re-
poduites. Or, cette v́erification comportementale demeure
très impŕecise.

Hodgkin et Huxley, en 1952, ont proposé une analo-
gie entre un neurone biologique et le circuitélectrique
présent́e à la figure 1. Ils ont en effet constaté qu’on pou-
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FIG. 1. Sch́emaélectrique équivalent d’un neurone

vait assimiler la membrane du neuroneà un condensa-
teur et les canaux ioniques (canaux perméablesà cer-
tains types d’ions)̀a une conductance associée à une
forceélectromotrice appelée potentiel d’́equilibre en bio-
logie. Pour extraire des modèles de neurones̀a partir
d’enregistrementśelectriques de l’activit́e de neurones
biologiques, les neuroscientifiques utilisent, entre autres,
la technique du “voltage-clamp” [4]. Cette méthode
consistèa mesurer les diff́erentes conductances associées
à des canaux ioniques spécifiques (tandis que les autres
canaux sont inhib́esà l’aide de drogues) tout en enregis-
trant, in vitro, la tension de membrane du neurone grâceà
uneélectrode intra-cellulaire. Il est ensuite possible d’ex-
traire les diff́erents courants ioniques qui dépendent de
la surface du neurone, de sa capacité de membrane et
des conductances mesurées. Dans les modèles complexes
tels ceux inspiŕes du mod̀ele d’Hodgkin et Huxley [5], il
est ńecessaire d’estimer 15 valeurs de paramètres pour un
neuronèa 3 conductances. Ce sont ces mêmes param̀etres
que nous recherchons enélectronique.

En effet, en conception analogique les imprécisions
duesà la fabrication viennent s’ajouterà l’influence du
bruit géńeŕe par l’environnement́electronique du circuit
intégŕe, ce qui engendre une certaine incertitude quant au
comportement deśequations implantées dans le circuit.
L’utilisation d’une ḿethode comme le voltage-clamp per-
met d’extraire les diff́erents param̀etres cit́es. De plus, le
fait que les param̀etres soient ŕeglables permet d’ajuster
de manìere tr̀es pŕecise leurs valeurs pour reproduire le
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mod̀ele d́esiŕe.
Nous avons conçu différentes plate-formes de simula-

tions à partir d’ASIC neuromiḿetiques [6], [8]. Les cir-
cuits, conçus̀a partir d’un formalisme d’Hodgkin et Hux-
ley (travail qui leur valut l’attribution du Prix Nobel de
Médecine en 1963), simulent en temps réel le compor-
tementélectrique de “Spiking Neural Networks” (SNN).
Nous pŕesentons ici les ASIC neuromimétiques auxquels
nous appliquons la technique de voltage-clamp en iso-
lant les diff́erents canaux ioniques, puis nous détaillons
quelques ŕesultats exṕerimentaux (au niveau des conduc-
tances et au niveau cellulaire) que nous comparonsà ceux
obtenus par des simulations logicielleséquivalentes.

2. Modèle implément́e
2.1. Formalisme d’Hodgkin et Huxley

Le mod̀ele d’Hogkin et Huxley que nous avons
choisi d’impĺementer sur les circuits présente l’avan-
tage de d́ependre de param̀etres ayant une réalit́e bio-
physique. L’activit́eélectrique d’un neurone résulte d’une
diff érence de potentiels duèa la diffusion de certains
types d’ions au travers de la membrane. Le formalisme
d’Hodgkin et Huxley (figure 1) rend compte de ces
phénom̀enes de diffusion (conductance). Il nous fournit
l’ équation suivante (1) :

Cmem
dVmem

dt
=

∑

ion

Iion + IS (1)

où Vmem est le potentiel de membrane,Cmem la capacit́e
de membrane etIS uneéventuelle stimulation ou courant
synaptique.

Iion, donńe par l’́equation (2), est un courant ionique
correspondant̀a un certain type de canal ionique.gmax

est la valeur de la conductance maximale,m et h sont
respectivement les termes d’activation et d’inactivation
caract́erisant la perḿeabilit́e des canaux de la membrane
au type d’ion consid́eŕe.Vequi est le potentiel d’́equilibre
(sṕecifique de l’ion consid́eŕe). Enfin,p et q sont des en-
tiers.

Iion = gmaxmphq(Vmem − Vequi) (2)

On a, de plus, l’́equation cińetique suivante (3) pour
m :

τm
dm

dt
= m∞ − m (3)

Lorsque le tempst tend vers l’infini, la variablem
converge versm∞ (4) qui est une sigmoı̈de d́ependant
de Vmem et s’exprimant en fonction d’une constante de
temps,τm (4). Dans (4),Voffset repŕesente le d́ecalage
de la sigmöıde. On dispose d’unéequation similaire pour
le terme d’inactivationh, à l’exception pr̀es que(Vmem−

Voffset) est de signe opposé.

m∞ =
1

1 + exp(
−(Vmem−Voffset)

Vpente
)

(4)

2.2. Conception de la puce

La puce regroupe plusieurs neurones. La figure 2
donne la description de la partie analogique du cir-
cuit intégŕe neuromiḿetique (Pamina). Il regroupe les

géńerateurs de courants ioniques suivant le modèle de
la partie 2.1. Afin de pouvoir modéliser un large type
de mod̀eles de neurones différents, nous avons choisi de
repŕesenter cinq types de canaux ioniques : la fuite, le so-
dium, le potassium, le calcium et le potassium dépendant
calcium (dont nous pouvons choisir les conductances).
Nous y avons ajouté huit synapses d’entrée et un
géńerateur de courant de stimulation. La partie simula-
tion analogique peut̂etre configuŕee par l’interḿediaire
de deux bus internes. Le premier –analogique– définit
les valeurs des paramètres de l’́equation (2). Ces pa-
ramètres sont ensuite stockés sur le DRAM analogique
de la puce. Le second bus –numérique– sṕecifie quels se-
ront les ǵeńerateurs de courants ioniques activés lors de
la simulation. La de tension de membrane (via la sortie
“Vmem pour visualisation”) ainsi que les différents cou-
rants ioniques rediriǵes vers la sortie peuventêtre visua-
lisés en temps réel.
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FIG. 2. L’ASIC Pamina

Paminaaét́e conçue sur mesureà l’aide d’une techno-
logie BiCMOS Si/Geà 0.35µm implément́ee par Aus-
triamikrosystems (AMS), en utilisant la suite logicielle de
CAO Cadence. Les modules chargés du calcul des cou-
rants ioniques ont́et́e impĺement́es en mode courant, ce
qui signifie que les variables deséquations d́erivées des
mod̀eles biophysiques sont physiquement représent́ees
par des courants.Paminacomprend approximativement
19000 transistors MOS,2000 transistors bipolaires et
1200 éléments passifs. La surface de la puce est de
4170 × 3480µm2. Les ǵeńerateurs de courant pour les
canaux ioniques et les synapses ontét́e conçus sur me-
sure, ainsi que les cellules de mémoire analogique. Les
cellules digitales utilisent le standard AMS ; elles ontét́e
implément́ees en utilisant un outil de placement et rou-
tage.71% des22200 éléments sont placés et rout́es ma-
nuellement.

2.3. Syst̀eme

Pour effectuer les expériences, un système reliant les
ASIC de Pamina à un ordinateur áet́e conçu. Gr̂aceà



une interface graphique, l’utilisateur définit le mod̀ele
de chaque neurone. Cette définition inclut le choix des
canaux ioniques (parmi le canal de fuite, sodique, po-
tassique, modulant) ainsi que les valeurs des paramètres
pour chaque canal (comme décrit en (1) et (4)). Le circuit
intégŕe simule en temps réel la tension de membrane de
chaque neurone.

3. Technique du “voltage–clamp” et ŕesultats

La technique du “voltage–clamp” nous permet d’iden-
tifier un à un tous les param̀etres de chaque canal io-
nique. On ouvre la boucle de la tension de membrane en
basculant de la sortieCmem à l’entŕee “Voltage–clamp”
(cf figure 2). Nous observons ensuite la réponse des
géńerateurs de courants̀a des sauts successifs de la va-
leur de la tension de membrane (attaques enéchelons). La
figure 3 montre les sauts de tensions appliqués à Vmem

(figure 3A) et les ŕeponses associées pour le canal po-
tassium (figure 3B). On extrait ensuite les paramètres du
potassium̀a partir de ces mesures (voir ci-dessous). Nous
étudions, dans cet article, les neurones inhibiteurs, encore
appeĺes “Fast-Spiking” neurones (neurones FS). Ce type
de neurone est modélisé par 3 conductances (canaux de
fuite, sodium et potassium).

3.1. Canal potassique

Le canal potassique (K) du neurone FS est facileà ca-
ract́eriser car il ne possède qu’un terme d’activation,n.
L’ équation (2) se traduit donc ainsi pour le potassium :

IK = gKn4(Vmem − EK) (5)

Les ŕesultats du voltage-clamp surPaminapour K sont
donńes figure 3. Quandt > 30ms, le courant atteint son
régime permanent, soitn = n∞. PourVmem > 300mV ,
on oberve unéevolution lińeaire (fig. 3B) du courant par
rapportà l’évolution de la stimulation, on a doncn∞ = 1,
d’où :

IK = gK(Vmem − EK) (6)

En appliquant une régression lińeaire aux courbes de la
figure 3B pourt > 30ms et Vmem > 300mV , on ob-
tient EK = −493mV et gk = 107, 2µS. Puis, pour
t > 30ms, on tracen∞ en fonction deVmem à partir
de l’équation (5). On obtient alors :

n∞ =
( IK

gK(Vmem − EK)

)1/4

(7)

La courbe qui en ŕesulte est approchée par une
sigmöıde avecVoffset n = −186, 7mV et Vpente n =
56, 4mV par la ḿethode de Levenberg-Marquardt. Pour
la constante d’activationτm, on utilise une ḿethode clas-
sique d’approximation (t = 3τn à 81, 5% de la valeur
maximale). On obtientτn = 2, 5ms. Mais cette tech-
nique d’́evaluation deτn reste tr̀es impŕecise.

3.2. Canal sodique

A la diff érence du potassique, le canal sodique (Na)
poss̀ede un terme d’activation,m, et un terme d’inactiva-
tion, h. D’où la nouvelle expression de (2) :

INa = gNam3h(Vmem − ENa) (8)
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FIG. 3. Illustration de la m éthode du voltage-clampà
l’ASIC appliqu ée au canal potassique. A) Sauts deVmem.
En ordonnéeVmem ASIC = 5 × Vmem bio. B) Réponse
du courant potassique aux sauts de tensions deVmem du
A). La valeur absolue du courant augmente avecVmem.
En ordonnée :IK ASIC = 113,6 × IK bio. En abscisse :
le temps de simulation est le temps biologique réel.

D’après des observations biologiques,τm ≪ τh. Sup-
posons donc que le circuit a une configuration proche
d’un neurone biologique ; nous pouvons alors identifier
sépaŕementτm et τh. La figure 4A montre la ŕeponse
en courant du canal sodique aux mêmes stimulations
que celles appliqúees figure 3A. Commeh est égal à
1, on peut identifierà partir de ces courbesENa =
193mV , gNa = 83, 7µS, Voffset m) = −211, 8mV ,
Vpente m) = 29, 3mV et τm = 0, 037ms. Afin d’iden-
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FIG. 4. Illustration de la m éthode du voltage-clampà
l’ASIC appliqu ée au canal sodique. A) Sauts deVmem. B)
Réponse du courant sodique aux sauts de tensions deVmem

du A)

tifier h, on effectue une nouvelle série de mesures
avec de nouvelles stimulations :à l’inverse des mesures
préćedentes, on stimule d’abord l’ASIC avec des tensions
diff érentes, puis on ram̀ene cette stimulatioǹa une m̂eme



valeur pour toutes les stimulations de départ. La tension
initiale est appliqúee durant10ms ; h et m atteignent un
état d’́equilibre (respectivementm∞ et h∞) qui dépend
de la tension initiale. Lorsque la stimulation a pour va-
leur la tension finale, seule – dans un premier temps car
τh ≪ τm– la partie non-inactiv́ee ŕepond, ie(h − 1). On
consid̀ere que le sommet des courbes est atteint lorsque
toute la partie non inactiv́ee a ŕepondu, iem = 1. En-
suite, l’inactivation rentre en jeu en raison de sa cinétique
plus lente (figure 4B). On trouve les valeurs suivantes :
Voffset h = −231, 7mV , Vpente h = 19, 0mV et τh =
0, 42ms.

3.3. Canal de fuite

Il resteà estimer la valeur des paramètres correspon-
dant au courant de fuite s’exprimant ainsi :

Ileak = gleak(Vmem − Eleak) (9)

Ileak dépendant lińeairement deVmem, on obtient
gleak = −626mV et Eleak = 538nS par une simple
régression lińeaire d’apr̀es une śerie de mesures.

4. Comparaison avec les simulations logi-
cielles

Nous avons effectúe des simulations de l’activité
électrique du neurone FS décrit plus haut sur le logi-
ciel Neuron1 de simulation de neurones et de réseaux
de neurones. Pour cela, nous avons converti les valeurs
obtenues depuis le circuit́electronique en valeurs bio-
logiqueséquivalentes :Vmem ASIC = 5 × Vmem bio,
IK ASIC = 113, 6 × IK bio, conductanceASIC =
22, 7 × conductancebio, donc commeCmem ASIC =
5nF , on prendCmem bio = 1nF/cm2 avec un neurone
biologique de surface22.10−5cm2.

Pour la comparaison des simulations logicielles et
mat́erielles, nous avons observé l’évolution de la tension
de membrane d’un neurone en réponsèa une stimulation
constante pour diff́erentes valeurs de stimulation. La fi-
gure 5 repŕesente, en haut, l’évolution de la tension de
membrane obtenue avec la simulation matérielle (en gris)
et la simulation logicielle (en noir). La fréquence d’oscil-
lation est de44, 3Hz. En bas, on peut voir la fréquence
d’oscillation du neurone en fonction de la valeur du
courant de stimulation. Ces tracés sont caractéristiques
d’un neurone FS. On observe que les comportements
sont similaires dans le cas logiciel et dans le cas de
l’ électronique.

5. Discussion–Conclusion
On a pu constaté qu’il était possible d’extraire des pa-

ramètres en appliquant la technique du voltage-clampà
un circuit int́egŕe neuromiḿetique d’architecture adaptée.
Comme le montre la comparaison logicielle/matérielle,
les param̀etres extraits dePaminagrâceà la technique du
voltage-clamp sont les paramètres calcuĺes effectivement
par la puce (bien qu’il reste une marge d’incertitude quant
à l’évaluation des constantes de temps). Cette technique
permet de ŕegler pŕeciśement les param̀etres d’ASIC neu-
romimétiques param̀etrables afin de les ajuster au modèle

1Logiciel dévelopṕe par N.T. Carnevale et M.L. Hines
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FIG. 5. Comparaison entre ŕesultats logiciels et mat́eriels.
A) Tension de membraneVmem. B) Courbe de fréquence
d’oscillation en fonction de la valeur du courant de stimula-
tion.

désiŕe. Pour aḿeliorer encore l’extraction des paramètres,
nous envisageons d’appliquer d’autres techniques d’opti-
misation aux mesures obtenues : la méthode du recuit si-
mulé s’av̀ere en effet particulièrement efficace pour esti-
mer les constantes de temps des sigmoı̈des. A terme, cette
technique de voltage-clamp appliquée aux circuits neu-
romimétiques pourrait́eviter aux neuroscientifiques de
mettre en place des protocoles expérimentaux tr̀es lourds
(exṕerience intra-cellulaire, usage de drogues pour inhi-
ber des canaux ioniques spécifiques...) pour extraire des
param̀etres neuronaux.
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