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Résune

Ce papier pésente le &sultat de I'exploration des
propriétes d’un petit Eseau de neuronésnukés par des
ASICs et soumia une egle de plasticé synaptique bio-
physique. Les ASICs utilisent un nébel de neuroné
conductances qui se base sur le formalisme de Hodgkin et
Huxley. Le éseau sim@ comprend 6 neurones stirgsl
par des patterns de bruit coees et conneés par des
synapses plastiques soumigsesne STDP (Spike Timing
Dependent Plasticity).

1. Introduction

Le champs des neurosciences computationnelles s’est
enrichit de I'apport de diffrentes disciplines. L'explo-
ration de propétes des éseaux de neuronegliieficie
du deéveloppement de linformatique. Pagdément
'amélioration des connaissances dé&saaux de neu-
rones apporte de nouveaux paradigmes au calcul. Lin-
formatique a vu ses performances augment@cegga
la miniaturisation des circuit&lectroniques et I'aug-
mentation de leur rapidit de calcul. Aujourd’hui les
limites de la miniaturisation ont amenle monde de
I électroniquea commencer sa fusion avec les neuro-
sciences car un syshe nerveux permei un animal
un comportement &s complexe et adaptable auwead
de son environnement. Ainsi, danéduipe d’Ingnierie
des Systmes Neuromorphiques, des circuits analogiques
sont cevelopgs pour fonctionner comme des neurones
en temps @&el identique au temps biologique. De tels
circuits permettent I'exploration de proptés fonction-
nelles de petitséseaux de neurones. Dans la section 2,
nous verrons non-exhaustivement les camastiques du
mockle de neurone implaat Cependant, afin de cadrer
avec les propétées biophysiques d'uréseau biologique,

il est necessaire de conitee la correspondance entre
les valeurs nur@riques envoges au circuit et les valeurs
biophysiques qu’elle repsentent. Ainsi, dans la sec-
tion 3, nous verrons la éthode utili€e a cette fin im-
pliquant un comparatif matielle/logiciel. Dans la sec-
tion 4, nous pesenterons les carécistiques de la sim-
ulation effect@e avec le sysme. Et enfin, en section 5
nous pésenterons le€sultats de la simulation.

2. Plate-forme de simulation

L'environnement de simulation est consétw’'une
carte PCI, nomrge PAX [1], incorporant 6 ASICs, avec
un neurone par circuit, et un circuit FPGA cdiant la
configuration des circuits analogiques et la gestion du
réseau de neurones.

2.1. Modele de neurone

Les circuits moélisent les courants ioniques des
neurones selon le formalisme de Hodgkin et Huxley
[2]. Un condensateur externe conrieetu circuit four-
nit une tension, modék par des canaux de courant
ioniques, équivalente au potentiel de membrane.
Quatre courants ioniques voltagépendants sont
implémenés : Ing+, I+, Ifuite €t Ip. Le neurone
mocklist est de type RS (Regular Spiking) excitateur
glutamique [3]. Les neurones nagiels sont caraétises
par leurs paragtres statiques (cf tableau 1) comme
les constantes de temps, les tensions éealhge, les
valeurs de conductance, et par leurs ca&mstiques
fonctionnelles comme les courbes dé&duencesver-
sus courant de stimulation (appms courbes f(l)),
et l'adaptation de frquence de &charge (voir sec-
tion 2.2). Dans le tableau 1, des variablestdt s
(m, n, mm pour l'activation eth pour l'inactivation),

décrivant létat des canaux ioniques, song&cdtes
ds(t) _

comme suit 7(Va g ) <52 = seo(Varear) — s(t) avec
Soo(VMEJV[) = Ttezp(+ VMEMV—P‘;DIfI?;LAcE )

Le mockle synaptiqu& base de conductances uélis
est le moéle de synapse ditique peseng dans [4]. Il
décrit le poids synaptique en tant que &erd’ouverture
des Ecepteurs post-synaptiqueédepteurs AMPA pour
les synapses excitatrices). La dard’un pulse re@sente
I'incrémentation de la conductance duka libération de
neurotransmetteurs [5].

2.2. Carackristiques fonctionnelles des neurones

Dans le systme PAX, les valeurs de courant de stimu-
lation sont des valeu&ectroniques diffrentes d’'un neu-
rone a l'autre pour atteindre une &me féquence de
décharge. Ce gnonene est @ a I'imprécision eta la
variabilité intrinseques au processus de fabrication des



Fuite | Iryite = 9ruite (Vieem — VeQur)

gFuite = 33nS'; Vegur = —80mV

Na Ing = gnam>h(Vaeer — Vequi)

gNe = 115’ VEQUI = 50mV
m : Vpecarage = —37TmV ; Vpepnte = 7,2mV
h:Vpecarace = —42mV ; Vppnte = —4,6 mV

_ . _ 3,00ms if Vvem>0
T(m) - 0’ 03 ms; T(h) - {0,257”8 if Vieem <0

K I = gxn*(Vaieem — Vegui)

gk = 1, 1/1,5; VEQUI = —100mV
n: Vpecarage = —3T™mV ; VepenTe = 11,38mV
T(n) = 3ms

Mod. | Iy = gum(Vaviem — VeQur)

gum = 10nS; VEQUI = —100mV
mm : VDECALAGE = —35mV; VPENTE = 11,477LV

_ ) 300msif Vg <0
T(mm) - { 8ms if Vg >0

TAB. 1. Parameétres des canaux ioniques pour le
mod ele impl émenté (relatif & une aire de membrane

de 0,00022cm?).

circuits analogiques. Nous utilisons des courbes f(I) afin
de caradiriser les circuits et ainsi pouvoir configurer nos
simulations. Les courbes f(I) correspondent aesuttats
obtenus par simulation logicielle matgune dispersion
inter-neurones (fig. 1). De plus, la forme de I'adaptation
de frequence de &harge obsebe sur des raster-plots
est colerente avec les doéms biologiques. Cegsultats
sont cktailles dans [6].
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FIG. 1. Courbes de fr équences Versuscourant de
stimulation pour les 6 neurones. Chaque graphique
repr ésente les courbes f(lI) pour un neurone donn &
pour diff érents r églages du canal modulant. On ob-
serve des diff érences entre les diff érents neurones
dues au disparit és intrins éques au proc édé de fabri-
cation des circuits analogiques.

3. Equivalences Magériel/Biologie

Les courants applicggs aux neurones ne sont pas di-
rectement Bs aux valeurs biologiques du nwdd. Les
valeurs nurériqgues sont env@es au FPGA qui les

convertit en tensions pour les circuits analogiques. Ces
valeurs sont comprises entre 0 et 4095 et sontémss
repesenter des valeurs de courant. Concernant les con-
ductances synaptiques le&éme probdme de correspon-
dance nous impose des valeurs @uigues comprises
entre 0 et 255. Afin de conftee pour chaque neu-
rone analogique la correspondance avec les valeurs bio-
physiques, nous avonséelop@ un modle de neu-
rone avec les @me parardtres a l'aide du logiciel
NEURON [7]. Ayant des mogles équivalents, nous
avons @velop@ un protocole permettant deéfihir
I'équivalence des paraimes biophysiques pour les
valeurs nurériques du méfriel.
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FIG. 2. Réseau de 2 neurones A et B.

3.1. Correspondance des conductances synap-
tiques

Nous avons @€ un Eseau de 2 neurones A et B
(fig. 2). Les neurones sont stinésl respectivement par
des couranf 4 et Ig impliquant des fequences respec-
tives de environf, = 8.5Hz et fg = 3Hz. Une
synapse excitatrice de conductaritg g connecte Aa
B. Cette conductance est augnm@npour passer de d
255 sur le matriel et de 0a 2(h.S sur le logiciel. A
chaque poids imp@s la flequencefg est calcuke. Les
courbes fequenceversuspoids synaptiquef (W) sont
ainsi tra&es pour le matiel et pour le logiciel puis
mise en correspondance pour obtenir égsiations de
passage des valeurs néngques du mariel aux valeurs
biophysiques du logiciel (exemple&ijuation obtenue :
wpro = (0,0943wp ax + 3,0562)/1070, 33).

3.2. Correspondance des courants

Un protocole similaire au poedent aéte utilise
pour ceterminer la correspondance entre les valeurs
nunmériques et les valeurs biophysiques du courant ap-
pligué & un neurone. Cette fois-ci, la conductance synap-
tique W est fixee ainsi que le courarty. Le courant
Ip est augmerd progressivement (en partant d'une
frequencea 3Hz) afin d’atteindre une synchronisation
avec le neurone A en obtenafit = fa. Les courbes
fréquenceversuscourant f(I) sont alors mises en cor-
respondance afin d'obtenir déguation de passage des
valeurs nurériques aux valeurs biophysiques de courant
pour chaque neurone (exempleédquation obtenue :
Ipro = —0,016251p4x + 36, 363).

4. Expérimentation

La simulation &té réali€e avec le sygsme PAX con-
necé au bus PCh un ordinateur Intel Pentium&, dual



core 2.6GHz, 512Ko de cache, SDRAM 1Go. Le &yt
d’exploitation utili€ est un Linux Ubunt@’. La plas-
ticité synaptique est cal@g par I'ordinateur et les poids
mis-a-jours en permanence sur le gee PAX durant la
simulation.

4.1. Mockle de plasticie

Le mockle de plastic# utilise est un modle de
type STDP bas sur le moéle biophysique de [8] dont
I’ équation est la suivante :

% = —€j€; {(Wji - wLTP)ZP[t — (D)6t — tig)
k

Hwjs —wrrp)Y QU —H(M6(E —t;)| (1)
l

ol wj; est le poids synaptique entre les neuronés pt
post-synaptiques j eti, ; ett;; sont les ensembles des
temps de 8charge des neurone£pet post-synaptiques.
P et Q sont les quanéis de variation de potentiation
(LTP) et de @pression (LTD) dfinies par :P(t) =
Ajexp(—t/Tp) etQ(t) = A_exp(—t/1q), avecA fac-
teurs multiplicateurs4 €]0, 1]). Les fonctionse, pren-
nent en compte I'historique degcharges du neurorig

et sont @finies par €; = 1 — exp[—(t — t;(t))/7;] et

€ =1— e:vp[—(t — 72(15))/7’61} wrTp etwrrp sont les
limites maximal et minimal des valeurs de poids. Pour
conndtre les pararatres utili€s, se &ferera [9]. Pour
des ctails sur le mode d'imgimentation de &quation
voir [10].

4.2. Corrélation des patterns de bruit

Chaque neurone est stindupar un pattern d’'eréte
qui lui est propre et qui repsente le bruit ambiant d'un
neurone cortical. Un neurone igoktimué par un pat-
tern de bruit dont la s|quence moyenne des stimuli est de
5Hz, aura une frquence de&tharge d’environ 3Hz. Les
différents patterns des diffents neurones sont cels
entre eux suivant le protocole suivant. Un pattern X de
réference est @eré suivant une loi de PoissonX =
{z1,.xn}/z; = N(0,1).4/m — 1/2 + m ol N(0,1) est
une loi normale, m l'intervalle moyen entre deux stim-
ulations. Cette distribution est convertie en pattern Y de
temps absolus :

K3
Yigi=) @
j=1
Les patterns de bruit cdrieés sont alors@rérés en tirant
pour chaque pattern uévenement autour de chaque
evenement de Y. Lintervalle entreéienement de Y et
celui d’'un pattern particulier est doamare :

T
e:N(O,l).(a—l).E 3)
ou N(0,1) est une loi normale et T l&&pode moyenne et
a € [0,1] est le coefficient de cogtation des patterns de
bruit.

— Excitatory|
synapses
+—+Noise
pattern
£ Neuron

FIG. 3. Réseau de 6 neurones excitateurs intercon-
nect és stimul és par des patterns de bruit corr
neurones sont interconnect és par des synapses exci-
tatrices soumises a un algorithme de STDP.

élés. Les

4.3. Reseau simud

L'objectif de la simulation est @&tudier I'effet de la
correlation des patterns de bruit appléguen enfe aux
neurones d’une part suil/olution de la distribution des
poids synaptiques et d'autre part sur la étation des
patterns de sortie des neurones. Cettele £te realige
avec PAX sur un&seau de 6 neuroned ohacun est con-
neck a tous les autres neurones par des synapses excita-
trices (fig. 3). Les neurones sont stiresipar des courants
constants compris entre 0,4 et 0,5 nA. Les poids synap-
tiques initiaux sont ties akatoirement entre 0 et 20 nS.
Lorsqu’un neuron€met un potentiel d’action, toutes les
conductances synaptiques Btant Iees sont recalcaé
avec l'algorithme de STDP.

5. Résultats

La convergence des poids synaptiques donne une dis-
tribution confiree dans une plage de valeurs moyennes
(fig. 4A) lorsque la coglation des patterns de bruit
est faible ¢ < 0,5, « de I'equation 3). Lorsque la
corrélation des patterns de bruit augmente, @partition
autour des exéma commencea appardre (o = 0,6,
fig. 4C). La distribution des poids est bimodaléefartie
aux extéma) lorsque la coetation des patterns de bruit
est tes forte & = 1, fig. 4E). Concernant la ca@ation
des patterns deédharge des neurones, la @ation est
tres faible lorsque la cogtation des patterns de bruit
est faible, et elle augmente avec 'augmentation de la
corrélation des patterns de bruit (fig. 4B paur= 0, 2,
fig. 4D poura = 0, 6 et fig. 4F pourx = 1).

6. Conclusion

Nous avons obseévuneévolution de la distribution
des poids synaptiquespendante de la c@lation des
patterns de bruit des neurones. Cette distribution pieet
confiree dans une plage de valeurs lorsque les patterns
de bruit sont peu cogtés, bimodale lorsqu’ils sontés
correles et mixte & la fois confige et bimodale) pour
des corelations interradiaires. Nous avonalis€ cette
étude en utilisant des circuits analogiques pour explorer
des propiites de petits@seaux de neurones. Une telle ex-
ploration aurai&te longuea réaliser en utilisant un envi-
ronnement logiciel. En effet, pour 6 minutes biologiques
de simulation avec PAX, il faut 6 minuteéelles. Avec
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FIG. 4. Simultation de I'effet de la corr  élation du bruit d’'un petit r  éseau de neurones, interconnect és par des synapses
excitatrices (soumises a une plasticit & de type STDP), sur la distribution des poids synaptiques et sur la corr élation des
patterns de d écharge des neurones. Les figures du haut montrent la distrib ution des poids synaptiques. Les figures du
bas montrent la corr élation des patterns de d écharge des neurones (plus lar épartition est proche de 0, plus la corr  élation
est faible, et inversement). Rang’ae du dessuDistribution des poids pour des corr  élations du bruit & 0,2 (A), 0,6 (C) et 1
(B). Rang’ee du bas Corr élation des patterns de sortie des neurones pour des corr élations du bruit a 0,2 (B), 0,6 (D) et 1
(F).
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