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Résuḿe
La technique introduite par Hodgkin et Huxley en 1952,
appeĺee technique de voltage–clamp, permet d’extraire
les param̀etres du mod̀ele des canaux ioniques d’un neu-
rone. M̂eme si cette technique est très largement uti-
lisée par les neurophysiologistes, elle présente de nom-
breux inconv́enients. Nous proposons ici une méthode al-
ternativeà l’aide de ḿetaheuristiques (recuit simulé, algo-
rithmes ǵeńetiques et algorithmèaévolution diff́erentielle).
Ces ḿethodes s’affranchissent des approximations de la
méthode originelle et ont l’avantage d’estimer tous les pa-
ramètres d’un m̂eme canal ionique avec une seule et même
fonction de côut. Pour comparer les différentes ḿethodes,
nous les appliquons sur des mesures provenant d’un cir-
cuit intégŕe analogique neuromiḿetique. Ce dernier, de par
son fonctionnement analogique, présente un comportement
bruité, à l’instar d’un syst̀eme biologique. Cela nous per-
met de valider l’efficacit́e de notre ḿethode sur des données
exṕerimentales.

Mots-clefs
Modèle de neurones, Hodgkin–Huxley, optimisation,
métaheuristiques, circuits intégŕes (CI) neuromiḿetiques.

1 Introduction

La technique du voltage-clamp, introduite par Hodg-
kin et Huxley en 1952, demeure la technique la plus
utilisée pour estimer les paramètres du mod̀ele des ca-
naux ioniques d’un neurone. Cependant, cette méthode
présente des inconvénients líes aux diff́erentes approxima-
tions qu’elle ńecessite. Il est notamment difficile d’estimer
avec pŕecision les constantes de temps du modèle qui ap-
paraissent dans deséquations du troisième et du quatrième
ordre, ainsi que les paramètres du canal sodique. Ce ca-
nal pŕesente un terme dit d’activation et un terme d’inac-
tivation fortement d́ependants l’un de l’autre ; ce qui peut
rendre impossible l’estimation indépendante de leurs pa-
ramètres respectifs. Une estimation simultanée serait plus
adapt́ee. Du fait du comportement fortement non linéaire
des équations, les ḿethodes “classiques” d’optimisation

telles que la descente de gradient sont souvent inefficaces.
Nous proposons dans cette publication une méthode al-
ternative d’optimisatioǹa l’aide de ḿetaheuristiques. En
plus de s’affranchir des approximations de la technique
du voltage–clamp, elles permettent d’estimer conjointe-
ment tous les param̀etres d’un m̂eme canal ionique en
recherchant le minimum d’une fonction coût classique-
ment d́efinie comme l’erreur entre une grandeur obser-
vable (tension de membrane, courants ioniques) et sa valeur
théorique calcuĺee avec le jeu de paramètres.

Les ḿetaheuristiques consistentà faire évoluer une
population d’individus vers un jeu de paramètres qui
minimise une fonction préalablement d́efinie. Parmi les
métaheuristiques, on distingue, entre autres, le recuit si-
mulé (que l’on d́esigne par son acronyme anglais, SA pour
Simulated Annealing), les algorithmes géńetiques (GA)
et les algorithmes̀a évolution diff́erentielle (DE). Korn-
green et al. ont d́ejà utilisé des algorithmes géńetiques [1],
[2], technique qui semble nécessiter une grande puissance
calculatoire, et le recuit simulé [2], [3] pour construire
des mod̀eles logiciels multi-compartimentaux de 19 pa-
ramètres ou de type Hodgkin–Huxley (HH),à partir d’en-
registrements biologiques de la tension de membrane
ou des diff́erents courants ioniques. Les méthodes sont
test́ees avec diff́erentes fonctions de coût qui s’expriment
géńeralement en fonction de la tension de membrane ou de
la fréquence d’́emission des potentiels d’action du neurone.
Néanmoins, le ŕeglage des param̀etres du SA et des GA est
peu comment́e dans la litt́erature sur le sujet.

Concernant l’estimation de paramètres du mod̀ele HH
à partir d’enregistrements biologiques, des travaux ont déjà
ét́e ŕealiśes. J.L. Madden et al. utilisent la méthode “classi-
que” de Levenberg–Marquardtà partir de la Toolbox Mat-
lab [4] ou font appel̀a une minimisation du type descente
de gradient [5]. Cependant, ces méthodes, qui ne font pas
partie des ḿetaheuristiques, peuvent fournir des estima-
tions correspondantà des extrema locaux de la fonction de
coût.

Contrairement aux travaux déjà effectúes dans le do-
maine, les ḿethodes que nous utilisons permettent d’esti-
mer simultańement tous les param̀etres d’un canal ionique



sans effectuer les approximations habituelles du voltage–
clamp. Nous proposons ici, en plus des GA et du SA, une
méthodeà évolution diff́erentielle (DE) [6] pour extraire,
canal par canal, les 15 paramètres du mod̀ele HH calcuĺes
sur des donńees exṕerimentales. Cette ḿethode du DE est
utilisée pour la première fois dans le contexte de l’estima-
tion des param̀etres de mod̀eles neuronaux. Notréequipe
ayant d́ejà ŕealiśe un circuit analogique neuromimétique
[7] fonctionnant en temps réel biologique suivant le forma-
lisme HH, nous avons choisi d’utiliser les données fournies
par celui-ci. Les courants ioniques et tensions de membrane
sont facilement accessibles en sorties du circuit, et le mode
de conception analogique présente l’avantage de fournir un
comportement non d́eterministe (d̂u au bruitélectronique
et à la dispersion technologique). L’incertitude sur le cal-
cul du mod̀ele par le CI justifie l’estimation des paramètres
exacts calcuĺes par notre système (voir section 2). L’en-
semble nous permet de valider l’efficacité de notre ḿethode
sur des donńees similaires aux mesures expérimentales en
voltage-clamp.

Nous pŕesentons tout d’abord le modèle et le syst̀eme
utilisé pour la simulation analogique. Dans une deuxième
partie, nous d́ecrivons les trois techniques d’optimisation
emploýees pour estimer les paramètres du mod̀ele. En-
fin, la troisìeme partie est consacréeà la comparaison des
résultats obtenus avec les méthodes testées successivement
sur le canal potassique et le canal sodique.

2 Modèle et syst̀eme

Le mod̀ele HH établit une analogie entre la biolo-
gie et l’électronique. Ainsi, la membrane est assimilée
à un condensateur de capacité Cmem, les flux d’ions
repŕesentent les intensités et varient en fonction de la va-
leur des conductances. Les relations entre ces différentes
quantit́es sont d́ecrites par l’́equation suivante (1) :

Cmem

dVmem

dt
= IK + INa + Ifuite (1)

où Vmem désigne le potentiel de membrane,Cmem la capa-
cité de membrane etK, Na, fuite le potassium, le sodium
et la fuite pour chaque grandeur considéŕee.

Ii, i=K,Na,fuite, donńe par leséquations (2), (3) et
(4), est le courant ionique.

IK = gKn4(Vmem − EK) (2)

INa = gNam3h(Vmem − ENa) (3)

Ifuite = gfuite(Vmem − Efuite) (4)

où gi, i=K,Na,fuite désigne la valeur de la conductance maxi-
male du canal.Ei, i=K,Na,fuite est le potentiel d’́equilibre
sṕecifique de l’ion consid́eŕe.

Par ailleurs,n est le terme d’activation du canal po-
tassique alors quem et h sont respectivement les termes
d’activation et d’inactivation caractérisant la perḿeabilit́e

du canal sodique.m, n et h satisfont à l’équation
diff érentielle :

τx

dx

dt
= x∞ − x où x = n,m, h. (5)

Lorsque le tempst tend vers l’infini, la variablex converge
versx∞, sigmöıde d́efinie comme suit :Voffset repŕesente le
décalage de la sigmoı̈de,τx une constante de temps. On dis-
pose d’unéequation similaire pour le terme d’inactivation
h, à l’exception pr̀es que(Vmemx

− Voffsetx) est de signe op-
pośe (+).

x∞ = 1 +
1

exp(
∓(Vmem−Voffsetx )

Vpentex
)

(6)

Etant donńes (1)–(6), il s’agit d’estimer les 15 pa-
ramètres contenus dans les vecteursXi,i=K,Na,fuite :

XK = [gK τn EK Voffsetn Vpenten
], Xfuite = [gfuite Efuite],

XNa = [gNa τm τh ENa Voffsetm Voffseth Vpentem
Vpenteh

].

Le circuit int́egŕe Pamina conçu par notréequipe si-
mule en temps ŕeel l’activité électrique d’un neurone selon
le formalisme d’Hodgkin–Huxley. Pour effectuer les simu-
lations analogiques, nous avons dévelopṕe un syst̀eme re-
liant les CI dePamina à un ordinateur [7]. Nous enregis-
trons individuellement la réponse de chaque canal ioniqueà
des sauts successifs de la valeur de la tension de membrane
(attaques eńechelons). L’extraction des paramètres du cir-
cuit est effectúee sur un neurone de type “fast–spiking”
(FS) avec canaux potassique, sodique et de fuite.

3 Méthodes d’optimisation utilisées

L’estimation des param̀etres peut̂etre ŕealiśee en plu-
sieursétapes, canal par canal. Ainsi, l’équation affine (4)
relative au courant de fuite ne fait pas intervenir de terme
d’(in)activation ; gfuite et Efuite peuvent donĉetre es-
timés par ŕegression lińeaire. Celle des param̀etres des
canaux potassique et sodique requiert des méthodes plus
complexes du fait du comportement fortement non linéaire
deséquations. Pour cette raison, nous proposons d’utiliser
des ḿetaheuristiques. Il s’agit de techniques d’optimisation
inspiŕees par des systèmes naturels issus de la métallurgie
(cas du SA), de la biologie de l’évolution (GA), ou encore
de l’éthologie (algorithmes de colonies de fourmis ou opti-
misation par essaims particulaires non abordés ici).

La figure 1 ŕesume le fonctionnement du système
d’estimation des param̀etres. Nous enregistrons durant 50
ms (temps ŕeel biologique, avec un pas d’échantillonnage
∆t = 0.01ms) les courants,Ielec, indépendamment
pour chaque canal ionique après stimulation par des
échelons de tension de différentes valeurs. En parallèle,
nous discŕetisons (approximation des dérivées partielles)
les équations du mod̀ele HH avec les param̀etres estiḿes
pour obtenirIlogiciel. Nous en d́eduisons la nouvelle valeur
de la fonction de côut et un nouveau jeu de paramètres.



FIG. 1. Sch́ema du syst̀eme d’estimation des param̀etres.

La fonction que nous cherchonsà minimiser est la
même pour tous les canaux ioniques et s’exprime ainsi :

Fcoût =
∑

t

∑

stim

(106
× (Ii,elec(t, stim) − Ii,logiciel(t, stim)))2 (7)

où i = K,Na, t désigne le temps et stim correspond
aux différentes valeurs du signal de stimulation imposé.
On peut remarquer qu’un facteur106 a ét́e introduit pour
pallier les limitations nuḿeriques. L’initialisation des pa-
ramètresà estimer est faite par tirage aléatoire uniforme.

Recuit simulé (SA) : le recuit simuĺe consisteà faire
évoluer un individu par palier. Aprèsévolution, on accepte
cet individu syst́ematiquement s’il minimise la fonction
de côut. Si au contraire, la valeur deFcoût augmente, pour
éviter de s’orienter vers des minima locaux, on accepte
l’individu avec une probabilit́e exp(−D[F ]t/Tt) où
Tt = factt × Tinit est la temṕeratureà l’instantt, fact< 1
est le facteur de d́ecroissance de la température,Tinit la
temṕerature initiale etD[F ]t = Fcoût(Xt) − Fcoût(Xt−1).

Algorithmes génétiques (GA) : à la différence du SA,
les GA et les DE consistent en uneévolution globale de la
population. Les algorithmes géńetiques font partie, comme
les algorithmes̀a évolution diff́erentielle, des algorithmes
ditsévolutionnaires. Ces derniers, s’inspirant de l’évolution
desêtres vivants, visent̀a faireémerger des solutions plus
adapt́eesà leur environnement, c’est-à-dire au probl̀eme
d’optimisation.

Ainsi, les algorithmes ǵeńetiques sont d́erivés de la
géńetique et de l’́evolution naturelle. Il s’agit de rechercher
le ou les extrema d’une fonction en faisantévoluer une
population par croisements, mutations et sélection. Le
meilleur candidat est conservé d’une it́erationà la suivante
et reproduit en autorisant des mutations.

SA GA DE

Param̀etres

Niter palier = 100 Niter = 300 Niter = 300

Tinit = 10
3 Nind = 300 NP = 300

Tfin = 10
−9 Nrenouv=1/4 F = 0, 5

fact = 1 − 10
−9 pm = 0, 1 CR = 0, 9

pc = 0, 7

TAB . 1. Paramètres des algorithmes.SA : Niter palier désigne
le nombre d’it́erations par palier de température,Tinit et Tfin les
temṕeratures initiale et finale,fact le facteur de d́ecroissance de la
temṕerature. GA :Niter repŕesente le nombre d’itérations,Nind le
nombre d’individus,Nrenouv la quantit́e renouveĺee,pm et pc les pro-
babilités de mutation et croisement. DE : les notations sont celles utilisées
par R. Storn dans [6].

Algorithmes à évolution diff érentielle (DE) : les al-
gorithmesà évolution diff́erentielle s’inspirent des GA,
mais l’évolution de la population repose sur une approche
géoḿetrique. A chaque ǵeńerationk, il s’agit de “trans-
later” un individu Xr1

k par la diff́erence pond́eŕee entre
deux autresXr2

k et Xr3

k (équation 8) ou par la différence
pond́eŕee entre cet individu et celui qui fournit le minimum,
Xmin, puis par la diff́erence pond́eŕee entre deux individus
choisis aĺeatoirement (́equation 9). Des croisements entre la
population d’origine et la population mutée sont, de plus,
envisageables. Enfin, une sélection par tournoi est menée
entre la population d’origine et la population résultante.

Xj,k+1 = Xr1

k + F.(Xr2

k − Xr3

k ) (8)

Xj,k+1 désigne le vecteurj à la k+1ièmegéńeration et F
une constante.

Xj,k+1 = Xr1

k + F.(Xr1

k − Xmin
k ) + F.(Xr2

k − Xr3

k ) (9)

4 Résultats–Discussion

La comparaison entre les algorithmes décrits ci-
dessus et programḿes sous le logiciel Matlab s’appuie
sur l’évolution et la valeur finale de l’erreur relative :
Fcoût/(

∑
t

∑
stim

(106
× Ii,elec(t, stim))2). A des fins de vali-

dation de la ḿethode, on donnéegalement les courbes
de courants obtenues expérimentalement et logiciellement
(implémentation sous Matlab).

4.1 Comparaison des ḿethodes d’estimation
sur le canal potassique

Nous impĺementons un algorithmèa évolution
diff érentielle (DE), nous le comparons au recuit simulé
(SA) et à un algorithme ǵeńetique (GA) pour l’estimation
des param̀etres du potassium.

Les param̀etres des algorithmes utilisés sont
récapituĺes dans le tableau TAB.1. Les valeurs estimées
des param̀etres du canal potassique apparaissent au tableau
TAB. 2, la valeur finale,fopt, de la fonction de côut et la
duŕee des simulations sont reportées dans le tableau TAB.3.



Circuit SA GA DE
gK (S) 1, 11.10−4

1, 69.10−5
1, 33.10−5

1, 66.10−5

τn (s) 2, 1.10−3
4, 10.10−3

3, 64.10−3
3, 96.103

EK (V ) −4.49.10−1
−4, 49.10−1

−6, 58.10−1
−4, 46.10−1

Voffset (V ) −1, 84.10−1
−1, 73.10−1

−2, 18.10−1
−1, 53.10−1

Vpente (V ) 3, 82.10−2
5, 18.10−2

9, 04.10−2
4, 11.10−2

TAB . 2. Paramètres estiḿes du canal potassique.

SA GA DE
Erreur finale 6, 72.10−4

2, 022.10−3
1, 42.10−4

Durée 6j et 6h 1h52min 57min

TAB . 3. Comparaison : erreur finale et durée de l’estimation.

Recuit simulé : les param̀etres extraits̀a l’aide du SA ont
ét́e “réinject́es” dans leśequations de HH pour simulation
sur Matlab. La valeur finale de la fonction de coût est
quatre fois pluśelev́ee qu’avec la ḿethode du DE.

Algorithme génétique : dans la mesure où la valeur finale
de la fonction de côut est une d́ecade pluśelev́ee que pour
les deux autres ḿethodes proposées, on ne fournit pas
les courbes de courants recueillis sur la puce et simulés
logiciellement̀a partir des valeurs des paramètres extraites.
Les courbes ne sont pas superposées pour toutes les
valeurs de stimulation, ce qui indique que les paramètres
estiḿes ne sont pas ceux calculés effectivement par la
puce. Notre impĺementation du GA n’est donc pas adaptée
à ce probl̀eme.

Algorithmes à évolution diff érentielle : les ŕesultats
présent́es sont obtenus avec l’implémentation originale du
DE selon l’́equation (8), d’apr̀es [6]. La ŕeponse du ca-
nal potassique (électronique et logicielle) apparaı̂t à la fi-
gure 2. L’́evolution de l’erreur relativèa chaque it́eration
est repŕesent́ee sur la figure 3̀a l’échelle logarithmique en
abscisse. On observe que les courbes tracées sont presque
superpośees pour chaque courant de stimulation. Le léger
décalage qui subsiste durant les15 premìeres millisecondes
est d̂u aux d́efauts du CI [7].

On peut donc constater que le DE est la technique
permettant de s’approcher au mieux des courbes de cou-
rants obtenues avec le cicuit ; en témoignent les valeurs de
la fonction de côut optimale pour chaque ḿethode d’opti-
misation test́ee. On aégalement remarqué que la conver-
genceétait plus rapide avec le DE qu’avec les deux autres
méthodes. De plus, les performances de cet algorithme res-
tent identiques avec un pas d’échantillonnage de100µs,
c’est-̀a-dire avec 10 fois moins de données que dans les
mesures pŕesent́ees ici.

4.2 Estimation des param̀etres du canal so-
dique avec le DE

On observèa la figure 4 la ŕeponse du canal sodique
en simulation logicielle et́electronique avec les paramètres
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FIG. 2. Réponse du canal potassique – Ḿethode du DE.Ligne conti-
nue : ŕeponse du circuit̀a différentes śeries de stimulations. Ligne poin-
till ée : ŕeponse logicielle obtenue avec les paramètres extraits.
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FIG. 3. Evolution de l’erreur relative – M éthode du DE.Evolution de
la valeur de l’erreur relative entre les mesures du courant etl’estimation.

estiḿes par la ḿethode du DE. La simulation áet́e effectúee
avecNiter = NP = 400. Notons que le nombre de pa-
ramètresà estimerétant plusélev́e pour le canal sodique
que pour le potassique, il est nécessaire d’augmenter le
nombre d’it́erations pour observer une convergence. Cela
a donc une ŕepercussion sur le temps effectif de calcul :
soit, ici, 6h50min.

5 Conclusion

Nous avons pŕesent́e une technique d’estimation des
param̀etres de mod̀eles de neurones̀a conductances de type
HH. Cette technique, alternativeà la ḿethode du voltage-
clamp, est appliqúee icià des neurones artificiels implantés
sur CI, mais peut̂etre utiliśee sur des cellules vivantes me-
suŕees en intra-cellulaire. Les résultats obtenus ici prouvent
la validité de la ḿethode, ainsi que les bonnes performances
de l’algorithme DE (rapidit́e de convergence et robustesse
vis-à-vis du bruit et du pas d’échantillonnage). Le système
dévelopṕe va être maintenant utiliśe pour l’extraction de
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FIG. 4. Réponse du canal sodique – Ḿethode du DE. Ligne conti-
nue : ŕeponse du circuit̀a différentes śeries de stimulations. Ligne poin-
till ée : ŕeponse logicielle obtenue avec les paramètres estiḿes.

mod̀eles de neurones plus complexes. Il seraà la base d’un
dispositif de ŕeglage automatique de CI neuromimétiques
servant de coeur de calculà un simulateur temps réel de
réseaux de neurones corticaux .
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