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INTRODUCTION

Les méthodes classignes de traitement du signal font appel i des techniques mises
au point séparément. dans diverses disciplines ; électronique, automatique, informatique.
Elles sont organisées de telle maniére que, pour chaque probléme, on définit des algo-
rithmes, des avtomates puls des composants, spécifiques de chaque fonction i réaliser.

Nous nous sommes posé la question de savoir si, dans le systéme nerveux, qui réali-
se lui aussl un traltement trés élaboré de 1'information, on pouvait retrouver une orga-
nisation selon un schéma analogue ou si, au vontraire, les principes mis en oeuvre
Etaient totalement différents. Quelle que soit la réponse, nous avons pensé que, s'il
étalt possible de véunir dans un méme appareillage les principes de traitement des in-
formations du syst@me nerveuxr et la vitesse de véponse des circuits électroniques, on
pouvait obtenir des systémes extr@mement performants. Dans cette optigue, nous avons
cherch# & caractériser les transferts d'information entre les cellules nerveuses en par-
tant des données de la physiologie et de 1'8itude des modéles.

Notre approche est de type synth&tique ; plutdt que de chercher a connaitre la fonc-
tion de telle ou telle structure précise du systdme nerveux et d'en généraliser le prin-
cipe, nous avons préféré définir, 3 partir du fonctionnement de la cellule nerveuse, en

général, le comportement des structures les plus répandues dans les réseaux de neurones.

Avant de présenter notre travail proprement dit, nous brosserons un rapide tableau
de la physiologie du systéme nerveux afin que le lecteur non spécialiste puisse se fai-
re une idée des principes qui régissent l'architecture et les fonctions des structures
nerveuses., Si le physiologiste y découvre quelques imprécisions ou quelques simplifi-
cations outrancidres pouf un spécialiste, il voudra bien nous en excuser en cohsidérant
que nous avons opté pour la clarté de 1l'expozd dans tous les cas ol elle s'opposait 3
la précision rigoureuse. '

Nous analyserons ensulte le principe de la génération de 1'influx par la cellule ner-
veuse et nous en dé&duirons plusieurs mod@les de neurones, d'abord trés simples avec peu
de param@tres puls plus complexes, pour permettre les 8tudes de vé&seaux., Nous d&crirons
ainsi des modéles dits "statiques", puls "dynamiques" et enfin "plastiques" présen-
tant un degré croissant de complexitéd. ‘
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Aprés avoir analysé les propriétés purement spatiales des réseaux uni- et bi-dimen-
sionnels & l'aide de modéles "statiques" en simulation numériqgue, nous présenterons une
gtude du comportement spatio-temporel des réseaux nerveux par modéles "dynamiques” en
simulation électronigque. Au cours de différents essals, nous montrerons la validitcé
de nos moda@les en comparant leurs performances i celles que relatent les physiologistes
dans des conditions expérimentales équivalentes pour les structures vivantes. Cela nous
permettra de présumer certaines fonctions du syst&me nerveux 3 partir des résultats ob-

tenus avec nos modéles.

Nous montrerons ainsi gque les principes du traitement du signal au sein du systéme
nerveux reposent sur l'existence de structures redondantes 3 inhibitions latérales ré-
currentes composées d'éléments 3 seuil et réalisant un filtrage (au sens large) ol les
fonctions spatiales sont étroitement couplées aux fonctions temporelles. La transcrip-
tion de ces principes au niveau des technologies électroniques est généralement com-.
plexe ; nous présentons cependant une application dans un cas trés simple, adaptée au
traitement d'image et dont les performances sont remarquables. '



CHAPITRE 1

SYSTEME NERVEUX CENTRAL

STRUCTURE ET FONCTIONS



1. DIFFERENTS ASPECYS DU SYSWEME NERVEUX DANS LE MONDE ANIMAL ~ STRUCTURE GENERALE

On peut affirmer, et c'est pratiguement une définition, que le systéme nerveux constitue un lien
(bidirectionnel) entre l'organisme vivant et gon environnement. En effet, parallélement & la boucle
Environnement ~ Nutrition = Métabolisme - Dxcrétion - Environnement, il existe une boucle Environnement -
Cellule sensorielle - Systéme nerveux - Muscle - Environnement, d'un parcours beaucoup plus rapide que la
précédente et qui a pour rSle primitif la protection de 1'individu par la fuite et la recherche de nour-
riture. De plus, le systéme nerveux central des espdces évoluées élabore une représentation interne de
son environnement qui, de ce fait, autorise des comportements complexes tels que l'adaptation au milieu,

le raisonnement, la pensée.

Mais ce degré de sophistication n'est réservé qu'aux vertébrés supérieurs. On rencontre, parmi les
espéces vivantes, tous les stades intermédiaires de complexité du systdme nerveux depuis la cellule sen-

z

sorielle unique des métazoaires jusqu'aux structures trds &laborées du cortex cérébral des vertébrés.

1.1, LE SYSTEME NERVEUX DANS LE MONDE ANIMAL

Chez les &tres unicellulaires, la membrane cytoplasmique préside i toutes les fonctions vitales :

déplacement, nourriture, reproduction, et 1'information (3 support chimique) transite rapidement entre

le milieu ambiant et 1l'organisme.

Chez les 8tres pluricellulaires, l'information doit traverser plusieurs couches "Membrane - Cellule -
Membrane" pour circuler entre le milieu et l'organisme ; i1 devient alors nécessaire que ce transit soit

accéléré par la voie de cellules spécialisées.

Par exemple, chez les métazoaires les plus simples, la couche des cellules épithéliales est inter-
rompue par des cellules spécialisées (CSp) complexes 3 deux pbles : un pdle sensitif dirigé vers 1'exté-
!
prieur et un pdle interne constitué d'éléments contractiles (figure 1). Un stimulus externe nocif méne

3 une contraction de ces cellules et, par conséquent, d un mouvement de fuite.

A partir de 13, on rencontre toutes les formes intermédiaires de complexité croissante condulsant
au systéme nerveux des vertébrés, L'hydre (figure 2) dispose de cellules sensorielles (CS) reliées a
des cellules musculaives (M). Chez la méduse (figure 3), une cellule transmettrice (CT) effectue un
premier traitement simplifié du signal sensoriel avant de transmettre l'ordre résultant 4 l'appareil

contractile (M).

Le premier pas vers L'organisation en systéme nerveux apparait lorsque les cellules transmettrices
s'associent en réseaux (figure 4). Ces cellules peuvent moduler la transmission des signaux selon leur

origine et selon 1l'état interne de 1'organisme. C'est le premier stade du traitement des informations.
Chez les organismes plus complexes (Ffigure 5), on voit le systéme nerveux s'organiser en réseaux
ponctués par des zones d'association : les ganglions. Par ce réseau, l'information circule entre toutes

les parties de 1'organisme et subit un traitement au niveau de chaque ganglion.
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FIGURE 5. Le systéme nerveux de
“Farella repens"
(d'aprés Encyc.Uriv. 13, 309 (1972) ).

1.2. STRUCTURE GENERALE DU SYSTEME NERVEUX

Chez les vertébrés, il existe une organisation particulidre. Le systdme nerveux occupe une position
centrale le long de l'axe de symétrie du corps (figure 6) et se prolonge vers la périphérie en des rayon-
nements aussi bien sensoriels (centripétes)’qu'effecteurs (centrifuges). Les informations sont intégrées
et prétrait@es localement au niveau du tube neural. En remontant vers le cerveau, toujours situé & une
extrémité du tube neural, on rencontre des structures hiérarchisées, certaines voies perdant leur spéci-
cificité vis & vis des informations initiales. Le cerveau, dans sa partie superficielle appelée cortex,

constitue une zone d'association oll sont traitées des informations de diverses origines relatives a la

sensibilité et aux mouvements.

vers la périphérie

images de
la sensi- PN
bilité et de cerveau L |
FIGURE 6. Organisation générale la motricitg~"" tube
du systéme nerveux. \\\\f“\\\\\xh_‘_ neural
. I . B
axe de symétrie S

zones d'associations
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Topographiquement et foncitionnellement, obn distingue trois grandes régions : la moelle épinidre,
le cervelet et le cerveau {figure 7). L'opganicaiion du systéme nerveux est celle d'une structure hié-
rarchisée : un premier nivean d'intégration ropide at primaire dans la moelle &pinidére (zone de ré&fle-

xes) j un second nivean de traitement dans le cerveau ; enfin un niveau de répulation dans le cervelet.

Toutes ces zones sont relides entre el

& par des liaisons nombreuses, redondantes ef presgue tou-

jours bi-directionnelies. Fn parvalldle avec cetitc structupe hiérarchisée, i1 existe des voies directes

entre le cortex et les muscles, entre la seasibiliié ot le cortex, qui permettent une transmission ra-

pide des informations entre les centres et la périphfrie.
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2. LA CELLULE NERVEUSE, SUPPORT DE L‘'IHFORMATION

2.1. MORPHOLOGIE ET DIVERS TYPES

La cellule nerveuse a une forme particulidrement bien adaptée au transfert des informations : le
corps cellulaire (soma) est entouré d'une multitude de prolongements arborescents destinés a réaliser

des interconnexions (synapses) avec les cellules voisines. Le motoneurone (Ffigure 8) en est le type.

L'information, captée dans l'espace envirounaot par les dendrites est traitée dans le soma. Elle
prend une nouvelle forme sur l'axone (influx necveux), puis elle est distwvibufe dans Llespace de 1'ap-
borisation terminale aprés une nouvelle transfovmation (de nature chimique) gue nous détaillerons plus
lqin. La zone de contact entre deux neurones ost appelée synapse. On dénombre trois types de synapses
selon leur localisation : axo-dendritiques, axo-somatiques, axo-axoniques. A chaque type correspond
une modalité particuliére de transmission de 1'iniormation. Bien que cette transmission s'effectue gé-
néralement par l'intermédiaire d'un médiateur chimique, on a observé des cas ol elle est purement &lec-

trique [79] et des cas ol les deux aspects co-existent [76].



FIGURE 8. Aspect schématique
d'un mononeurone
d*aprés ECCLES
(1960). 100 um
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Nous ne parlerons pas ici des constituants internes du neurone, ceux~ci ayant essentiellement une
importance au niveau du métabolisme cellulaire. Ceux qui participent a la transmission de 1'information

geront cités lorsque nous ahorderons cette &étude.

On dénombre une trés grande variété de cellules nerveuses dont les formes sont généralement adap-

tées 3 des fonciions particulidres (figure §).

unipolaire bipoTﬁire pyramidale de Purkinje
R4 YRy f

A6

cellules transmettrices cellules intégratrices
des voies sensorielles du cortex cérébral et cérébelleux

FIGURE 9. Quelques morpho]bgies typiques rencontrées parmi ies cellules nerveuses.



2.2. LA MEMBRANE NERVEUSE

* LE POTENTIEL DE REPOS

La membrane nerveuse est constitude d'une double couche de molécules lipo-protéiques d'une épaisseur de
70 A environ (figure 10). ELlle sépare les milieux externe et interme de la cellule en assurant sélec-
tivement le passage d'ions et de métabolites [108]. Cette perméabilité sélective pour certains ions,
associée 3 un méeanisme biochimique de traversde active (pompe ionique) conduit & des différences de
concentration des ions entve 1'intérieur et 1'extérieur de la cellule, ce qui produit une différence de

potentiel de 1'ordre de ~70 mV entre 1'intérieur et l'extérieur.

Les milieux interne et externe sont constitués essentiellement par des solutions d'ions sodium,
potassium et chlore. Au repos, la membrane est trés perméable au chlore, moins au potassium et trés peu
au sodium. La "pompe ionique" impose une concentration interne forte en potassium et faible en sodium.
Le mécanisme de cette pompe fait intervenir 1'énergie biochimique de dégradation d'une molécule :
1'adénosine triphosphate (A.T.P.) synthétisée par le métabolisme de la cellule.

Ainsi, 1'équilibre électro-osmotique des ions conduit & l'existence de piles de concentration dont
la d.d.p. Vg ; entre les milieux externe (e) et interne (i) s'exprime en fonction des concentrations Cg

et C; des ions dans ces milieux ; c'est la loi de NERNST valable pour chaque type d'ion :

KT Ci k ¢ constante de BOLTZMANN
VP/i v Ln = nq : charge électrique de 1l'ion
N 1 e T : température absolue.

Cette formule se vérifie assez bien pour les ions chlore, moins bien pour le potassium et pas du
tout pour le sodium (Tableau 1), ce qui illustre l'existence d'un transfert actif de ces deux derniers
ions par la pompe biochimique. On, ne peut donc parler gue d'état stationnaire ou "d'équilibwve dissipa-

tif" pour décrive l'état de vepos de la membrane nerveuse,

FIGURE 10. Schéma illustrant le concept de mem- TABLEAU 1. Concentration des divers ions dans le
brane : double couche de molécules milieu externe et dans le milieu cyto-
lipo-protéiques avec des zones polai- plasmique pour la membrane de 1'axone
res hydrophiles et des zones lipidi- géant de calmar "Loligo forbesi". La
ques hydrofuges. Le transit des ions d.d.p. totale Vgsi est de 60 mV (d'apres
a travers les pores est un phénoméne G. Adam, 1970).
qui n'a pas encore regu d'explication T T
précise. D'aprés Fernandez-Moran . concentration en mMol/f | % ‘g' e/i
(1970). ion intérieur extérieur ¢ 0$f§8t

pores Na* 50 440 - 54

B @ & &4 zones K* 400 20 + 74
& B &3 &3 ) e ce” 60 560 |+ 57

B L e I A

hydro-

0 i N N

EB &N B8 &= 2 z0nes
Y @ % m @ polaires




On doit d HODGKIN et HUXLEY (1952) la premidére &tude approfondie de l'origine du potentiel membra-
naire. Leur moddle, dans le cas de l'axone de calmar, conduit 3 la mise en paralléle de plusieurs piles
de concentration : Vya = -5% mV pour le sodium et Vg = +74 mV pour le potassium selon le schéma de la
figure 11. Pour un &lément d'axone de longueur donnée, Gys et Gy représentent les conductivités associées
aux ions Na’' et K', C est la capacité membranaire, » la résistance du milieu interne de la fibre nerveuse.

Il est tenu compte des autres ijons par l'intermédiaire d'une source Vy associée & une conductance. Gp,.
L L

milieu externe

B D

FIGURE 11. Schéma électrique Biya :,GK e ).
décrivant 1'état 4
de repos de la ¢
membrane nerveuse e S - T mm e v .
selon Hodgkin et v y " Vv e/
Huxley. Na K L
o | rns | R

nmilieu interne

G, V. + GK VK

, P . . . a Na
On voit ainsi que le potentiel membranaire de repos s'exprime par : Ve/i = N g

Na * Bk
en négligeant, en premidre approximation, l'influence des termes GL et VI' La valeur de Ve/i est compri-
se entre celles de V

et de VK’ plus proche toutefois de V( en raison de la valeur trés faible de GNa au

Na 1
repos. Hormis les générateurs &quivalents aux piles de concentration, on remarque que la membrane ner-
veuse a une structure de cdble R-Ci On trouve, pour une portion d'axone de 1 mm de longueur et 1 mm de
diamétre chez le calmar, une capacité C # 30 pF, une vésistance transversale (mise en paralléle de Gy
GK et GL) R # 70 kf et une résistance longitudinale r # 1,2 k2. On définit ainsi une constante d'espace
X qui s'exprime par la racine carrée du rapport entre la résistance transversale (en Qxm) et la résis~

tance longitudinale (en Q/m) ; elle est, pour l'axone de calmar, de l'ordre de 7 mm.

* LE POTENTIEL D'ACTION

L'état électrique de la membrane nerveuse tel que nous l'avons déerit n'est stable que sous certaines
conditions. En effet, les conductances GNa et Gy dépendent du potentiel membranaire ve/i' Par exemple,
si Ve/i diminue, & partir d'une dizaine de millivolts au-~dessous de sa valeur de repos, on observe une
augmentation brutale de la conductance au sodium. Il s'ensuit un flux important de Na' pénétrant & 1'in-
térieur de la cellule et, en moins d'une milliseconde, Ve/i atteint le potentiel de VNa (figure 12). Le
potentiel de membrane s'inverse donc et, les réles entre Na* et K' étant inversés, la conductance Gy aug-
mente rapidement alors que GNa diminue. Les ions potassium traversent 3 leur tour la membrane vers l'ex-
térieur et Ve/i tend vers VK’ ce qui a pour effet de repolariser la membrane. Aprés une périocde dite
d'hyperpolarisation, les ions au voisinage de la membrane récupérent leur concentration initiale et

Ve/i sa valeur de repos.

Cette oscillation de relaxation est appelée influx, Potentiel d'Action (PA), onde de dépolarisation,
ou "spike". Elle se produit en chaque point de la membrane, un point excité induisant 1'excitation de
ses voisins. Il s'ensuit donc une propagation de l'onde de dépolarisation de part et d'autre du point

~

perturbé, 3 une vitesse variable selon les neurones de 1 d& 100 m/s.

Si 1'on maintient le phénoméne d'excitation, on obtient une suite de potentiels d'action dont la
fréquence varie approximativement selon le logarithme de 1'intensité de ll'excitation (figure 13). Diver-

ses causes physiologiques ou expérimentales sont susceptibles de produire une excitation de la membrane



le courant électrique (stimulation expérimentale, certains récepteurs spécialisés) ; la température, des
. . - . . . o s JRR VR S
agents chimiques {expérimentation biochimique, médiateurs chimiques des synapses), des actions mécani

ques (récepteurs d'étirement, barorécepteurs).

FIGURE 12. Le Potentiel d'Action, représentation classique. FIGURE 13. Réponse d'une ¥ibre d une sti-
mulation d'intensité I en uni-

Vo/i & tés arbitraires.
e/1 4 La fréquence F des influx suit
T e _ une loi grossiérement logarith-

Vna |7 ¥60mV migue entre une région de seuil
et une région de saturation.
La fréquence de saturation va-
rie selon les fibres de quel-
ques impulsions par seconde &
0 plus de 500, d'aprés [45],
I 4] o5atms
o F i saturation
4f/s] e
_ 10 a 100 ms x””yﬂdﬂ?
seuil —ie o ’/f¢ |
+ dépolarisation L Ve
-60mv + hyperpolar. t o l
(repos) . l |
e e l .
VK:"7SNV 0 . I

dynamique d'entrée -

Cette présentation schématique des propriétés de la membrane nerveuse étant volontairement linitée
auX traits essentiels, on trouvera des études plus détalllées de la physioclogie du neurone dans les ou-

vrages spéeialisés de KAYSER (1969), LAGET (1970) et GREMY (1966).

2.3. LE TRANSFERT DE L'INFORMATION DANS LE NEURONE

Le neurone doit &tre considéré comme le sidge d'un traitement élémentaire de 1l'information. Son
comportement se décrit par trois fonctions principales liées 3 trois, régions particuliéres de la cellule:
a/ la membrane post-synaptique et 1l'arbre dendritique,

b/ le segment intermédiaire et la membrane axonique,

¢/ l'arborisation terminale et la membrane présynaptique.

2.3.1. MEMBRANE POST-SYNAPTIQUE ET ARBRE DENDRITIQUE
Considérons une chaine de trois neurones (figure 14) : N; qui émet de 1'information, N» qui la transfor-
me, N3 qui en regoit le résultat. Le premier neurone, d chaque potentiel d'action qu'il émet, libére

une certaine quantité de médiateur chimique (MC) dans l'espace synaptique.

N2

FIGURE 14.

Schéma de la trans-
mission des infor-
mations dans une

chaine de neurones.

épine
dendritique
) soina

v.s. : vésicules
synaptiques
dendrite

SI : segment in-
termédiaire.
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Ce médiateur réagit avec des molécules réceptrices spécifiques situées sur la membrane post-synap-
tique de Nz et induit, par l'ouverture de pores membranaires, le transit d'une quantité AQ d'ions a tra-
vers cette membrane pendant un temps court (environ 100 ps). Ceci provoque une variation locale du po-
tentiel de membrane AV qui se propage passivement le long du dendrite selon une loi de diffusion. On
observe alors au niveau de la membrane somatique un signal Au appelé potentiel post-synaptique (FPS)

dont 1'allure est représentée figure 15.

Si Au correspond 3 une dépolarisation, on dit qu'il s'agit d'un potentiel post-synaptique excita-
teur (PPSE) ; s'il correspond a& une hyperpolarisation, on emploie le terme de potentiel post-synaptique

inhibiteur (PPSI).

Le potentiel somatique d'un neurone apparait comme le résultat de la sommation spatiale et tempo-
relle de tous les PPS induits par 1'activité synaptique de 1'arbre dendritique ainsi que le montre la

figure 16,

FIGURE 15. Aspect du potentiel post- FIGURE 16. La résultante Au des PPS &volue au rythme de 1'acti-
synaptique au niveau de vité synaptique selon un mode évoquant une action de
la membrane somatique. filtrage passe-bas. Les symboles E et I représentent

les contributions dues & des synapses respectivement
excitatrices et inhibitrices.

v 1wy
AL?O 5
0,145 mvi N M ms

-

- - b
10 & 100 ms

v

Il est important de noter que les PPS ont des formes différentes selon la localisation des synapses
qui leur ont donné naissance. En effet, le moddle de la propagation passive du potentiel le long des
dendrites s'apparente 3 une diffusion avec pertes. Le potentiel somatique se présente donc sous diver-
ses formes : tardif et de faible amplitude pour les synapses éloignées du soma, précoce et de grande

amplitude pour les synapses proches du soma ou situdes sur celui-ci (figure 17).

FIGURE 17. Le potentiel somatique dd : 1/ & une synapse proche du soma,
2/ & une synapse éloignée du soma. (d'aprés W. Rall).

Au “
5 mv

1/

50 ms t
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2.3.2. SEGMENT INTERMEDIALRE ET MEMBRANE AXONIQUE

Le potentiel somatique Au est une image de 1l'activité synaptique afférente (sommation spatiale et tem~
porelle ponddrée selon les distances), C'est lui qui est & l'origine de la génération de 1'influx ner-
veux en raison du seuil d'excitabilité trés faible de la membrane cellulaire dans une zone située sur
le soma, 3 la naissance de l'axone : le segment intermédiaire. Lorsque Au excéde le seuil £ d'excita-
tion membranaire (5 3 10 mV), il se produit une suite de potentiels d'action qui dure tant que Au est
supérieur & £, La fréquence f des PA est, en premidre approximation proportionnelle au logarithme de

Au-¢ et dépend du temps (figure 18),

FIGURE 18. &
Fonction"convertisseur Ten~ f A Au oo msmte
sion - Fréquence"de la mem- “I" '41
‘ v omamocs o

brane axonique.

‘ .

|

L1110

A 10, 4 100 % de Af
—

¥

a4/ caractéristique de trans-
fert d'allure logarithmi-
que avec parfois une ré-
gion de creusement C ;

b/ comportement d'une suite
de potentiels d'action
(PA) en présence d'une
variation de Au, et repré-
sentation de leur"fréquen-
ce instantanée"fy définie
comne inverse de 1'inter- 0

i

i 1
R RIR  SP

valle entre deux PA con~ t
sécutifs.
(d'aprés A.L. Hodgkin). (a) (b)

Cette variation temporelle du f est appelée 'phénoméne d'adaptation de la fibre nerveuse". Elle
s'apparente d un effet de filtrage 3 avance de phase dans la fonction de génération des PA et elle est
en relation directe avec l'existence du creusement C de la courbe F(Au) ainsi que nous le montrerons
dans le chapitre suivant. Il est intéressant de remarquer que ce phénoméne de dérivation se place juste
aprés l'action d'intégration somato-dendritique, ce qui a des conséquences fonctionnelles importantes

(accentuation du signal par filtrage passe~haut aprés une réduction du bruit par filtrage passe-bas).

Un autre phénoméne important est celui de "l'accommodation" : si Au varie lindairement au cours du
temps, il produit un potentiel d'action d'autant plus retardé que la pente p = dAu/dt est faible (fi-
gure 19). Des variations rapides de Au déclencheront donc plus facilement le potentiel d'action. Rien
ne permet actuellement d'affirmer que 1l'effet d'accomodation soit 1ié 3 celui d'adaptation bien que le
rapprochement soit facile a faire.

A
En conséquence, nous noterons que le Au

A

processus de génération de 1'influx ner-

veux fait intervenir un effet de filtrage
passe-bas puis une action de type propor-

tionnelle et dérivée. De plus, ce proces- E

sus est non linéaire ; la caractéristique

de transfert £(Au) présente une région de

.
Ll

3¢

[a >3 SO e

y i

seuil et une région de saturation entre 0 6, g8,

lesquelles u varie dans un rapport de

FIGURE 19. Phénoméne d'accommodation : 1'instant 6 de gé-
nération du PA est d'autant plus précoce que
la pente p3, p2, p1 = dAu/dt est grande.
e représente le seuil de déclenchement du PA.
(d'aprés P, Laget).

13 10 ou de 1 & 100 selon les neurones.



2.3.3. MEMBRANE PRE-SYNAPTIQUE BT ARBORESATION TEHRHINALL

Les potentiels dlaction se propagent le long de llaxone vovrs Liarborisation terminale ol se situent les
pPag £

8 et 1), Leur arrivée

boutons synaptiques, points de connexion avec les Neuronss pteurs (Figuee
en ces points libére les molécules d'un médiateur chimique permettant la transmission du signal entre

les cellules.

Selon la théorie généralement admise, le métabo:risne cellulaire synthétise le médiateur chimique

LA

{4 un taux relativement iple) puis le stocke dans des Ysacs cules synaptiques. Ceux~ci,

4 surface externe de la membrane

sous Ltinfluence du PA, transitont vers les ¢ P soene

en libérant le médiateuwr dans l'espace synapiiqg:

Certains auteurs [112] aVinscrivent en fauy contre cetie héorio dite "vésiculaire" de la transmis-

sion synaptique. Fo effet, on a pu montrer gue ce sont len moléculen de médiateur les plus récemment

synthétisées par le neurone gui sont les prei dras 3 Stre Libd par 1Yinflux. Lo médiateur situé dans

les vésicules servont douo une réserve utili lorsque le taux de syntheése doe celui-ci est inférieur au

taux de sa libération.

La quantité de médiateuwr synthétisée dans un lape de tedps déterming pouvant &tre inférieure 3 la

.

on prolongfe de le cellule conduit & un phé-

quantité libérée par les PA dans le adme temps, vne excita

noméne de “fatigue' au bout duguel le teux de libération est Ggol au taux de synthése. Cependant, une
stimulation intense de la cellule (tétanisatioa) est capable de potentialiser la libération de médiateur
pour une durée de quelques minutes et méme dfaccéléver le processus de récupération sl elle est appliquée
en période de fatigue. Ces phénomdnes ont até particulidpenent bien décrits par PINKSER et al. fouy,

GALEANO [401, NURAKAMI ct al. [87] 3 uwous eu axprimons

vne synthdése d la figure 20.

o

T N,
t

/

Zeininin

binnd
fw //
1
1
1
]
|
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test fatique

FIGURE 20. Fatigue symaptique et potentiation post-tétaniqua. ¥, apte la fréquence des PA du neu-
rone N, (figure 14) et Aus, te poieniiel somatique du weurone Ni.  Cette représentation est
qualitative ; les ordres de grandeur du temps et des variabies sont explicitas dans ie texte.

La Fatigue, lorsqu'elle se présente, apparait ev quelques mivutes alt peut durer de une demi-heure

3 plusieurs heures. La potentistion post-Litanique a une duvde plus fuible dépendant essentiellement de

1'intensité d'excitation de la ce

inle nerveuse. 11 s'agit 13 de phénomépes # grande constante de temps

observables sur certaing neuronaes ; on ne  peul toul s afFimer qu'ils sxistent dans les cellules des

structures centrales du systdme nervewr dans des conditions naturelles de fonctiomnement.

2.4, LA PLASTICITE SYNAPTIQUE

La caractérisation fonctivmmelle de la cellule nerveuse telle que nous l'avons vue mel en évidence

2 e \ ! . R s
des phénoménes réversibles dont les constantes de temps helonnent de quelques mwillisecondes & plu-

sieurs heures ; ils s'articulent autour de la génépration et de la trapsmission de Liinflux nerveux, clest

3 dire qu'ils concernent un canal dfinformation & grande
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Un autre caractdre fondamental de la cellule nerveuse s'illustre par ses facultés d'adaptation a
1'environnement par modification de ses interconnexions : c'est la plasticité synaptique. Un autre type
dtinformation régit ce phénoméne dont le support, probablement biochimique, est actuellement mal connu.

20N

I1 semble que, génétiquement, le programme assigné d une cellule soit d'aller faire synapse avec
un grand nombre d'autres cellules dans une région déterminée. Un neurone aurait donc, au stade non adul-
te de 1'&tre, un grand nombre de récepteurs post-synaptiques répartis au hasard sur sa membrane et de
nombreuses synapses afférentes. Au cours du développement de l'individu, le fonctionnement répété de

N

certaines synapses d'un neurone aurait pour effet d'attirer & elles les récepteurs disponibles, de les
stabiliser et de dégrader les autres. De cette fagon, seules les synapses fonctionnelles resteraient,

les autres dégénérant (figure 21).

FIGURE 21. Stabilisation fonctionnelle
des synapses, d'aprés

Changeux [24]. Les trois

schémas représentent 1'évo-

lution d'un neurone au

cours de son développement .

vis d vis de trois affé-

rences synaptiques : /<£::5 <£§§§\ 7f{;:> C:}:\
1/ aucune synapse n'a fonctionné, les

récepteurs (cercles évidés) sont
équirépartis sur la cellule ;

2/ deux des trois synapses ont présenté'une activité (fléches) ; des récepteurs migrent vers elles puis
se stabilisent (cercles pleins) ;

3/ aprés un certain temps, les récepteurs se sont fixés aux synapses fonctionnelles. La synapse inacti-
ve dégénére.

Méme a 1l'état mature, le systéme nerveux &volue. On montre (figures 22 et 23) qu'il est possible
artificiellement de créer de nouvelles liaisons entre des cellules ou méme d'obtenir une réorganisation

des récepteurs synaptiques sur un dendrite aprés section d'une afférence.

axone _[’"\\ T E
o~ —U ' ) J
. UL
A g
AN P AL
Q axone G dendrite
(b)

FIGURE 22. Création de nouvelles liaisons FIGURE 23. Réorganisation des récepteurs synaptiques aprés
" entre des cellules voisines : 1&sion d'une afférence (observé dans le noyau
si 1'on coupe 1'axone 2, il graciie du chat)
repousse, mais de facon abor- a/ avant lésion, les deux afférences 1 et 2 sont munies de
tive. Le neurone 1 fait alors récepteurs sub-synaptiques (zones sombres sur la mem-
pousser une collatérale qui brane du dendrite)
tend & remplacer la connexion b/ aprés section de 1, on observe la dégénérescence de
détruite. 1'afférence et la réorganisation des récepteurs vers 2.

I1 est aussi possible de construire de nouvelles synapses : BARNES et WORRAL [6] ont greffé des
fibres de la racine ventrale droite de la moelle &piniére au niveau de la verteébre Ly sur la racine dor-

sale gauche. De nouvelles synapses se sont formées et sont devenues fonctiomnelles en huit semaines.

Toutes ces expériences montrent la nécessité de 1'existence d'une information qui partirait du vé~
cepteur pour signaler sa présence et "demander" une connexion, Cette information (de méme que son sup-

port) n'a jamais ét& mise en &vidence directement.
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En conclusion, les auteurs s'accordent pour dire que la cellule nerveuse a un besoin vital de créer
des synapses avec ses voisines [43,98] et est encore capable d'évoluticn aprds avoir atteint sa maturité
[100; 97 pp 2L et 41]. 11 est évident qu'une telle faculté d'adaptation de la cellule peut conférer au
réseau dont elle fait partie d'intéressantes propriétés comportementales comme, par exemple, l'adaptation

au milieu, la mémoire et {pourquoi pas ?) le raisonnement.

3. LE RESEAU NERVEUX, SYSTEME DE TRAITEMENT DE L°INFORMATION

Un »dseau nerveux est un ensemble fonctionnel de cellules interconnectées selon une architecture
bien définie. De cette architecture découlent des propriétés de traitement des signaux particulieres a
chaque réseau. Nous allons analyser les relations gui existent entre structure et fonctions dans deux

exemples de réseaux : 1'un appartenant d un systéme sensoriel, 1'autre 3 un systeéme effecteur.
3.1. EXEMPLE DE SYSTEME SENSORIEL : LE SYSTEME OLFACTIF

3.1.1. ARCHITECTURE

* DE LA MUQUEUSE AU BULBE OLFACTIF

On y rencontre un seul type de neurone : la cellule bipolaire (figure 24), C'est une cellule sensoriel-
le 3 les prolongements cillids de 1l'un de ses pdles sont des capteurs spécialisés dans la détection des
molécules odorantes., Ulle joue le rdle d'un transducteur qui capte un signal chimique et le transforme

ol signal nerveux
et signe ' s0Ma

dendrite
et S
vésicule olfactive

FIGURE 24. La cellule bipolaire
sensorielie.

Les molécules odorantes se fixent sur des récepteurs spécifiques au niveau des cils et provoquent
une dépolarisation ou une hyperpolarisation du dendrite, ce qui altére la fréquence de repos (quelques
impulsions par minute) des influx sur l'axone. Ces cellules, au nombre de quelques millions, entrent

directement dans le cerveau au niveau du bulbe olfactif.

* DANS LE BULBE OLFACTIF

Les cellules bipolaires (C.Bip. sur la figure 25) se regroupent en paquets de 25000 unités dans des glo-
mérules (G) d'od partent quelques dizaines de cellules mitrales (CM) ou & panache, réalisant ainsi un
rapport de concentration de 1000 & 1 sur les voies nerveuses. Des cellules dites périglomérulaires

€ pG) assignent aux signaux afférents des rapports d'inhibition latérale (IL) aussi bien intragloméru-
laires qu'interglomérulaires. Les glomérules constituent ainsi un premier niveau de traitement des in-
formations dds 1'entrée dans le bulbe. Ensuite, les cellules mitrales par l'intermédiaire des cellules
granulaires (Cg) réalisent un nouveau traitement par inhibitions latérales avant de transmettre les in-
formations vers les centres nerveux et le cortex. A cet étage, 11 faut remarquer 1'existence d'une
rétroaction dforigine centrale (contrdle) qui agit sur les cellules glomérulaires et modifie les rap-

ports d'inhibition entre les cellules mitrales.
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FIGURE 25. Représentation schématique du systéme olfactif depuis la muqueuse jusqu'au bulbe olfactif.
Il est & noter que ce systéme est double (un pour chaque narine) ; une telle organisation
implique la possibilité de discrimination spatiale de 1'origine des odeurs.

* AU-DELA DU BULBE OLFACTIF

Les premiéres structures centrales innervées sont les noyaux olfactifs antérieurs. Ils sont symétriques
et réunis par un pont de fibres nerveuses. De cette maniére, il existe une influence du fonctionnement
d'un tractus olfactif sur l'autre permettant la comparaison, par inhibition mutuelle, de 1'intensité des
signaux afférents. Ainsi, par exemple, la premiére structure excitée inhibe l'autre et augmente la dif-
férence de phase entre les signaux, ce qui est 3 l'origine du pouvoir discriminateur du systéme vis a
vis de la direction de provenance d'une odeur : un déplacement de la source odorante de 1 cm d partir

de 1'axe du nez et 3 une distance de 8 cm est facilement détecté [91.

Ensuite, les axones des cellules mitrales se répartissent dans diverses zones du cortex olfactif
(paléocortex) qui est lui-méme relié au néocortex par 1'intermédiaire du thalamus (centre relais de tou-

te la sensibilité).

3.1.2. FONCTIONNEMENT

“

Deux probldmes se posent maintenant : le schéma précédent peut-il nous aider d comprendre les mécanismes

de codage des odeurs, de leur nature et de leur iIntensité *?

Le codage de l'intensité est probablement le plus simple : la psychophysiologie donne une relation
générale entre 1'intensité effective S du stimulus et la réponse R de l'organisme ; c'est la loi de
STEVENS : R = K Sb avec b < 1 et K &tant un coefficient de proportionnalité. Cette loi se retrouve
facilement si 1'on prend en compte la caractéristique de transfert du neurone. Une trés grande augmen-
tation de la dynamique d'entrée est rendue possible par la présence des inhibitions latérales des cellu-
les mitrales qui produisent une rétroaction d'autant plus importante que la stimulation est forte. lLa
grande sensibilité du systdle olfactif pour la détection des molécules odorantes est probablement due
3 la polarisation initiale des cellules bipolaires (elles émettent des influx au repos) d'une part, et
au rapport de concentration de 1000 3 1 effectud dans les glomérules d'autre part. L'intensité est
ainsi codée par la somme des fréquences des influx sur chaque fibre et par le nombre des fibres en ac-
tivité.

Le codage de la nature des odeurs est beaucoup plus complexe et constitue actuellement un important

axe de recherche [66]. On ne donnera 3 ce propos que quelques remarques.

Les récepteurs des cils olfactifs dans la muqueuse sont certainement moins nombreux que les odeurs
qu'il est possible de rencontrer. Ils constituent en fait une paramétrisation des odeurs. Leur ré-
partition & la surface de la muqueuse conduit a transformer une odeur en une image spatiale . Par exem-

ple, pour des odeurs différentes, on obtient des surfaces excitées différentes (figure 26). Ce sont ces
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FIGURE 26. Représentation schématique des images images que les cellules bipolaires transmettent
spatiales A, B, C, D, créées par des
odeurs différentes dans la muqueuse
olfactive. semblance entre la figure ci-contre et la carto-

aux bulbes olfactifs. On est frappé par la res-

graphie obtenue lors d'études du champ récepteur
des cellules du toucher [120]. Cela semble mon-
trer 1'existence d'une généralité des principes

de codage dans le systéme nerveux.

Les inhibitions latérales intra- et inter-

glomérulaires ainsi que inter-mitrales créent

des augmentations du contraste mettant en évi-
dence surtout les différences entre les odeurs simples composant le stimulus. La reconnaissance se fait
alors probablement au niveau du cortex par des voies d'association et par un contrdle en retour au ni-
veau du bulbe olfactif. Ainsi, les cellules mitrales répondent-elles beaucoup plus forteﬁent 3 l'odeur

de la nourriture chez des rats ayant jeliné que chez les animaux rassasiés.

3.1.3. COMMENTAIRES

Une odeur, c'est a dire une concentration de molécules odorantes, se présente d la muqueuse olfactive
comme une fonction du temps. Elle est transformée en une fonction de l'espace et du temps par les ré-
cepteurs situés sur la muqueuse. Et le réseau nerveux fait subir & ce nouveau signal un filtrage spatio-
temporel par 1l'intermédiaire de sommations spatiales dans les glomérules, d'inhibitions latérales entre
glomérules et entre cellules mitrales, du comportement temporel de la cellule nerveuse enfin. C'est une
premidre étape du traitement. Les signaux sont ensuite transmis aux structures centrales supérieures
qui, aprés un nouveau traitement, -8laborent un contrdle sur la premiére structure en fonction de leur

état et des paramdtres & discriminer.

Une telle organisation est tout & fait générale et se rencontre d quelques variantes prés dans tous
les systémes sensitifs : optique, tactile, auditif. Ces systémes ont tous des propriétés de sensibilité,
de dynamique d'entrée et d'analyse qui étonnent le physicien et les font apparaitre comme de merveilleux

systémes de traitement du signal.

3.2, EXEMPLE D'UN SYSTEME EFFECTEUR : FLEXION - EXTENSION DU BRAS

Aprés avoir vu l'organisation des mécanismes de la sensibilitd et les principes qui les régissent,
nous allons montrer que ces principes, loin d'&tre réservés aux systémes sensoriels, sont aussi présents
dans le contrdle des mouvements au sein d'un systéme effecteur.

vers les
3.2.1. LA MOELLE EPINIERE centres

des récepteurs
racine musculaires
sensitive
FIGURE 27. La moelle épiniére est : vers les muscles
une zone relais entre face dorsale
les centres nerveux et e
la périphérie de 1'or-
ganisme. Elle est le
siége de réflexes par
liaison entre racines
sensitives et racines matiére
motrices. grise

racine
motrice

substance
blanche
face ventrale
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La moelle épiniére est un centre de prétraitement des signaux, qu'ils soient d'origine sensitive ou
motrice. Elle est le siége de réflexes simples entre les récepteurs musculaires et les muscles ; elle
draine vers le cerveau les informations sensitives soit directement soit aprés des circuits d'associa-
tion, elle transmet aux muscles les ordres du cerveau aprés les avoir adaptés & 1'état de position ou
de tension des muscles. C'est la dernidre zone de traitement des signaux nerveux avant leur destination

périphérique.

3.2.2, CONTROLE pES MOUVEMENTS FLEXION - EXTENSION

% ORGANISATION

Chaque muscle fléchisseur (F) ou extenseur (L) est excité, en contraction seulement, par un groupe. de
motoneurones dits "o " issus de la racine ventrale de la moelle (figure 28). Les motoneurones regoivent
des signaux de diverses sources ; du cortex et des noyaux centraux en ce qui concerne les ordres, des
muscles qu'ils innervent et des muscles antagonistes en ce qui concerne les &tats de tension de ces

muscles.

Ltétat des muscles est transmis par des fibres sensitives (Ia, Ib, II) qui rendent compte de 1'éti-
rement du muscle au niveau du fuseau neuromusculaire (f.n.m.).

De plus, 1'image de cet état est modifiée par des motoneurones dits "y ", activés par les noyaux

centraux et agissant directement sur les capteurs d'étirement.

FIGURE 28. Schéma de 1'innervation de deux muscles antagonistes : le biceps et le triceps.
En noir : les inter-neurones inhibiteurs (cellules de Renshaw)

i jphibition § ——gp=  excitations.
fibres
rubrospinales

P
fibres biceps
corticales <f‘::,bw
triceps

fibres
vestibulo~
spinales

hian ™

* FONCTIONNEMENT

Soir un ordre cortical destiné au muscle extenseur :

. il excite le motoneurone ap et inhibe le motoneurone Op ;

. le muscle extenseur se contracte et le fléchisseur s'étire ;

. la fibre sensitive I?F issue du muscle fléchisseur vient exciter op et inhibar Oy 3 travers un inter-

neurone inhibiteur. C'est le principe méme d'une rétro-action négative sur le signal de commande.

Cette organisation a deux effets : d'abord, une régulation du mouvement par asservissement, ensuite
l'envoi d'une copie de 1'état musculaire aux structures centrales supérieures, par 1l'intermédiaire des
fibres Ia.



Sans ordre cortical, étirons le fléchisseur : la fibre lap donne des influx qui excitent le moto-
neurone Qp et le fléchisseur se contracte, s'opposant ainsi au mouvement initidl. C'est ce qu'on appel-
le le réflexe myotatique. De mdme, stimulons le motoneurone Ype il polarise le récepteur d'étirement
et stimule les fibres IaF qui, par l'intermédiaire de Op favorisent la mise en place de la contraction

du fléchisseur.

Cette bréve revue de la commande de deux muscles antagonistes fait apparaitre quatre points impor-
tants
1/ une inhibition latérale divecte lors de l'arrivée de 1'ordre moteur : excitation d'un motoneurone et
inhibition de son antagoniste ;
2/ une rétro~action négative du mouvement sur la commande (asservissement) ;
3/ une polarisation des récepteurs d'étirement par les motoneurones Y, évoquant la notion d'un contrdle
central "a priori' de la fonction du capteur 3

4/ un compte-rendu de 1l'état des muscles transmis aux structures centrales supérieures.

On entrevoit ainsi la possibilité d'un haut degré de sophistication du contrdle musculaire par une
organisation hiérarchisée de réflexes depuis le niveau de la moelle é&piniére jusqu'au cortex cérébral
moteur, Une &tude trés compléte a été réalisée & ce sujet par P.E. ROLAND [103] ; elle met l'accent sur

le rSle du cortex cérébral dans le contrdle a priori de la force musculaire (Feed-Forward).

% COMPLEXITE DU SCHEMA REEL
En réalité, pour un méme muscle, il existe un grand nombre de fibres motrices et sensitives agissant en
paralléle. Certaines transmettent des informations statiques, d'autres dynamiques, d'autres 3 la fois

statiques et dynémiques. On parle ainsi de fibres Ia statiques et dynamiques, de fibres II statiques,
de fibres Yg statiques et YD dynamiques,

Toutes les informations sensorielles subissent au niveau de la moelle une intégration spa-
tiale entre signaux issus d'un méme muscle et signaux issus de muscles voisins (Tableau 2). Cette dis-
persion des fibres sensitives dans la moelle est & l'origine de phénoménes dits "de facilitation” :
Soient deux racines sensitives de la moelle qui, stimulées séparément par des intensités s; et s, fai-
bles, fournissent sur la racine antérieure deux réponses r; et rp. Si l'on applique simultanément les

stimulations s; et sz, on observe sur la racine antérieure une réponse globale R d'amplitude supérieure

~

ary + ra.

. AFFERENTS

TABLEAU 2. Effet de la dispersion des fibres EDL EDB
sensitives dans la moelle sur les 2 my
PPSE des motoneurones de trois m ]
muscles synergistes :
le tibial antérieur TA, 3 Vit e
1'extenseur court des doigts EDB, =) Lu—
1'extenseur long des doigts EDL. S LEDL

Ll

On excite les fibres la de cha- ?—é _____ SOy I SRR Ut —
que muscle et on enregistre les e
effets dans les trois moto- )
neurones. .
D'aprés Buser et Imbert [18]. M_,m..m[ .......

Il existe une trentaine de muscles pareillement innervés dans le bras. On congoit la complexité
des commandes envoyées par le cerveau lorsqu'il s'agit d'effectuer un mouvement aussi simple que la pré-
~hension d'un objet sur une table. Tout cela ne peut se faire que s'il existe, 3 cdté du systéme corti-
cal de décision, un systéme automatique de régulation de la posture et du mouvement. Cette fonction de

régulation est assurée par une structure spéciale du systdme nerveux central : le cervelet.



* EN CONCLUSION

L3 encore, dans un systdme effecteur, on retrouve les principes de bidirectionnalité des voies d'infor-
mation, de sommation spatiale et d'inhibition latérale. L'inhibition latérale se présente ici sous deux
formes : inhibition latérale directe sur les motoneurones Q& par Jes voies corticales ; inhibition laté-

- . . < P o, . —
rale récurrente par collatérales des fibres o (non représentées sur la figure 28 par souci de clarté).

Cette organisation que nous avons trouvée dans les systémes sensitifs et effecteurs se rencontre

aussi, & des degrés plus complexes, dans les structures corticales du cerveau et du cervelet.

4. ARCHITECTURE ET FONCTIONS DES STRUCTURES CENTRALES SUPERIEURES

4.1. DONNEES GENERALES

Le systéme nerveux central est un systéme hiérarchisé de traitement de 1'information. Il regoit
des informations du milieu extérieur aprds pré-traitement et il élabore des ordres aux organes effec-
teurs. A tout instant, il dispose d'informations sur le milieu extérieur et sur 1'état des organes ef-
fecteurs. Chacune de ses parties gdre les relations avec 1'extérieur selon un ordre croissant de com-
plexité : moelle &piniére, cervelet, cerveau. La moelle est le sidge de réflexes simples, le cervelet
contrdle la posture et la coordination des mouvements, le cerveau &labore les ordres de la motricité vo-
lontaire compte tenu des informations fournies par les centres secondaires et de sa représentation in-

terne du milieu extérieur.

A titre indicatif, quelques données numériques permettront d'apprécier la complexité et la redon-
dance du systéme nerveux central des vertébrés [47]
Le cerveau humain contient de 1l'ordre de 109 cellules, ce qui implique environ 10" interconnexions.
On retiendra 3.10% cellules pour le cortex cérébral (face externe du cerveau). Le corps calleux qui as-
sure la liaison entre les deux hémisphéres cérébraux est composé de 140.10° fibres.
La moelle épiniére rveprésente un ensemble de 13.10% cellules.
Le nerf optique est composé de 108 fibres alors que la rétine contient 120.10°% bitonnets et 6.10° cdnes.

Une - cellule corticale de chat dispose d'un arbre dendritique formé de 20 & 80 branches.

4.2. ARCHITECTURE DU SYSTEME NERVEUX CENTRAL

Il n'est pas question ici de faire un cours d'anatomie mais, plus simplement, de dégager les prin-
cipes généraux de l'organisation nerveuse afin de mieux comprendre les interactions fonctionnelles entre

les différentes parties du cerveau, du cervelet, du mésencéphale et de la moelle épiniére.

4.2.1. ORGANISATION CORTEX - NOYAUX PROFONDS - EXEMPLE DU CERVELET

Le cortex est une zone de traitement élaboré disposée en plusieurs couches de grande surface.  Dans cha-~
que couche et entre les couches, des cellules excitées par les fibres afférentes sont soumises A des
inhibitions latérales. Les informations arrivant au cortex ou issues de celui-ci font presque toujours
relais dans des zones de concentration appelées noyaux profonds. Nous allous voir sur un exemple sim-
ple (?), celui du cervelet, l'agencement d'une telle structure. Le cortex cérébral présente le mame

type d'organisation en plus complexe et selon un plus grand nombre de couches.

L'entrée principale sur le cervelet est constituée par les fibres moussues (f.m.) qui sont excita-
trices des noyaux profonds d'une part et excitatrices des cellules en grains d'autre part. Les axones
de ces derniéres montent vers la surface du cortex ol ils se divisent en fibres paralléles largement

distribuées.
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FIGURE 29. Le cortex cérébelleux et ses relations avec lTes noyaux profonds. '
f.g. : fibres grimpantes ; f.m. : fibres moussues 3 CP : cellules de Purkinje ; CGy : cellu-

les de Golgi ; CPa : cellules & panier ; Ce : cellules étoilées ; f.p. : fibres paralléles ;
CGr : cellules en grains, :

A ce niveau, on rencontre une premiére boucle constituée des cellules de Golgi (CG¢) qui, excitées
par les f.p., regoivent des inhibitions dendritiques de la part des cellules étoilées (Ce), et des inhi-
bitions somatiques de la part des cellules a panier (CPa). Ces deux derniéres cellules édtant activées

par les f.p., on remarque ici un type d'inhibition latérale directe.

Les CP elles-mémes, par des collatérales récurrentes, viennent inhiber les cellules de Golgi et
s'inhiber mutuellement.

Une autre entrée du cervelet est réalisée par les fibres grimpantes (f.g.) excitatrices des noyaux

profonds et des cellules de Purkinje directement.

Les efférences du cervelet sont uniquement constituées par les axones des cellules de Purkinje qui

ont une action inhibitrice sur les noyaux profonds.

La surface du cortex cérébelleux présente une organisation réguliére hexagonale, centrée sur les
cellules de Golgi [97p. 23u4], et sur laquelle les fibres paralldles se distribuent. L3 encore, les

principes d'inhibition latérale directe et récurrente constituent la structure fine des interconnexions
dans le cortex.

On a pu dresser une cartographie détaillée [18] des correspondances point par point entre les dif-
férentes parties du corps et leur zone de projection sur le cortex cérébelleux, le corps entier ayant

deux projections complétes sur le cortex. L'une se situe dans le lobe antérieur, l'autre dans la par-

tie postérieure.
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relié au cortex cérébral, il assure la coordination fine des mouvements.

4.2.2. ORGANISATION DES PRINCIPALES VOIES DU SYSTEME NERVEUX CENTRAL

Nous donnerons ici une synthdse des articulations entre quelques grandes voies nerveuses et, si 1'anato-
mie y est peu respectée afin d'alléger le schéma et d'en faciliter la compréhension, 1'organisation fone-

tionnelle y est mise en évidence plus claivement.

Le cortex cérébral et le cortex cérébelleux soni reliés entre eux et aux autres parties du systéme

nerveux par des zones de concentration des informations : les noyaux.

La figure 30 illustre l'existence de trois modes de traitement des informations agissant en paral-

léle :

1/ Un premier circuit, en liaison &troite avec 1'archéocérébellum regoit les informations de peosition du
vestibule (Ves.) par 1l'intermédiaire des noyaux vestibulaires de Deiters (Deit.). <C'est un systéme
qui, aprés intervention des noyaux du toit du cervelet, de 1'olive bulbaire (0.B.) et de la forma-
tion réticulée (F.R.), contrdle les voies vestibulo-spinales (VS) issues des noyaux de Deiters.

Les voies vestibulo-spinales éontrSlent les mouvements d'extension des membres dans le cadre de
la régulation de posture. Elles assurent des fonctions vitales et se retrouvent chez les vertébrés

les plus primitifs.

2/ Un second circuit module les ordres corticaux au niveau du noyau rouge (NR) en fonction des informa-
tions de position des fibres Ia relayées par le noyau de Goll et Burdach (GB) puis traitées par le
paléocortex et le noyau interposé (Ip). Une image de ce contrSle est transmise au cortex cérébral
aprés transit dans le thalamus (TH). Les voies rubro~gpinales (RUS) transmettent aux muscles flé-

chisseurs les ordres corticaux modulés par le cervelet.

3. Le troisidme circuit, le plus récent selon la phylogéndse réalise un contrdle a priori des ordres
corticaux. Lorsqu'un ordre cortical est envoyé aux muscles par la voie directe cortico-spinale
(COS), une copie de cet ordre est envoyée au néocérébellum par 1'intermédiaire des noyaux du pont.

5

Le cervelet accuse réception de cet ordre et le module d travers le noyau dentelé (Dent.) et le

thalamus en fonction des états des différents muscles voisins.

Il s'agit 13 d'une fonction de coordination trés élaborée. On peut méme parler d'asservissement
du mouvement par anticipation. En effet, une destruction de cette zone du cervelet conduit 3 des mouve-

ments brusques dont le positionnement est trds mal contrdlé.

En conclusion, 1'étude de ces trois circuits montre une hiérarchie dans les fonctions illustrée par
le point de vue phylogénétique. Les fonctions & caractére automatique font appel 3 des zones trés peu
stendues du cortex cérébelleux et 3 des régions d'intégration situées dans le bulbe rachidien (formation
préticulée). Les fonctions élaborées font appel a des zones étendues du cortex cérébelleux et du cortex
cépébral. Celui-ci élabore les ordres précis des mouvements fins alors que celui-ld assure quasi-auto~
matiquement le positionnement des muscles proximaux du squelette et la coordination des mouvements entre

les muscles distaux.
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FIGURE 30. Schéma simplifié des circuits du systéme nerveux central. On remarquera les voies directes
cortico-spinales (C0S), les voies rubro-spinales (RUS) & contréle cérébelleux, et les voies
vestibulo-spinales (VS) et réticulo-spinales (RS) indépendantes du cortex cérébral.

Le schéma proposé est extrémement simplifié ; il existe de nombreuses autres voies, en particulier
les voies "extra pyramidales" qui relient le cortex cérébral au noyau rouge, passent par les noyaux
striés, eux-méme en liaison avec le thalamus. Dfautre part, les voies de la sensibilité traversent la
formation réticulée ol elles perdent leur spécificité et le systéme lemniscal ol elles la conservent.
Les noyaux de Goll et Burdach sont reliés au thalamus, d'ol les projections corticales somesthésiques

dans la circonvolution pariétale ascendante.



4.3. LES GRANDES FONCTIONS DU SYSTEME NERVEUX CENTRAL

4%.3.1. DETERMINISME DES STRUCTURES ET EVOLUTION

On ne peut nier qu'il existe un déterminisme génétique profond dans le cdblage du systéme nerveux. Ce-
pendant, la quantité d'ADN (acide désoxyribonucléique) et des génes est trds largement insuffisante

pour coder, entre autres, la totalité des 10'" interconnexions centrales.

L'hypothése la plus généralement admise retient le codage génétique des voies nerveuses. et des
zones de connexion : une cellule aurait pour mission "d'aller faire synapse"” dans une région donnée.
Les connexions elles-mémes pourraient alors se réaliser au hasard ou par chémo-affinité avec la cible
[431]. Le fonctionnement interviendrait ensuite en stabilisant les synapses utilisées et en dégénérant
les autres : RAMON ¥ CAJAL remarque que les collatérales des cellules sont plus nowbreuses chez le jeune

que chez 1'adulte, ce qui confirme 1'hypothése de stabilisation énoncée au paragraphe 2.h4.

Les mécanismes de stabilisation des synapses sont-ils complétement arré&tés dans la vie adulte ou
s'y retrouvent-ils sous une forme légérement différente ? On n'en sait actuellement rien, mais une pré-
ponse positive & la seconde question est séduisante car elle pourrait fournir une explication simple
des phénoménes d'apprentissage et de mémoire.

4%,3.2, PROCESSUS D'ANALYSE ET DE RECONNAISSANCE DES SIGNAUX

Une forme ou une partie d'une forme peut se définir comme une combinaison (parfols complexe) de paramd-
tres physiques simples. Un réseau analyseur, dans le systéme nerveux, est sensible d l'organisation
spatio-temporelle de ces paramdtres [92,51,107].

Par exemple, il n'est pas rame qu'un paramétre physique simple soit caractérisé dans le systéme
nerveux par la réponse simultanée de plusieurs analyseurs de formes complexes. Cela signifie que
1'analyse des signaux biologiques se réalise selon des critéres radicalement différents de ceux que
nous utilisons en mathématique et en physique. Il faut voir dans ce fait 1'origine des difficultés

que nous rencontrons dans la modélisation du systéme nerveux a4 l'aide de nos outils mathématiques.

L'aspect spatio-temporel des signaux et des structures nerveuses analysantes s'illustre bien dans

les exemples suivants [1] :

SYSTEME VISUEL

. Des détecteurs de limite répondent 3 un échelon spatial de l'image rétinienne et la réponse est ac-
crue si la limite se déplace.

. D'autres répondent si la limite est courbe, si la surface sombre est convexe et si 1'ensemble se dé-
place.

. La réponse est accrue si la limite est abrupte et si elle se déplace vite, elle est réduite si la 1i~

mite est floue ou se déplace lentement.

SYSTEME AUDITIF
. Des cellules ne répondent que pour une variation d'intensité du stimulus.

. Certaines ont une sensibilitd unidirectionnelle 3 une modulation d'amplitude ou & une modulation de

fréquence.

On pense, et nous le montrerons, que les structures 3 inhibitions latérales prennent une part pré-

pondérante dans ces types de comportements.

D'autres détecteurs trds spécialisés, dans le cas de la parole par exemple, sont adaptés au con-
texte du signal 3 traiter : dans la langue japonaise, les sons "p" et "1" n'existent pas en tant que
tels ; ils ne sont absolument pas distingués par les japonais au sein d'un signal de parole alors que,

prononcés isolément, ils sont trés bien reconnus.
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En somme, on peut affirmer qu'il existe des circuits de décodage pour les stimulations spatio-tem-
porelles courantes. Certains de ces circuits sont innés car leur temps de réponse est trds bref ; ils
sont précoces chez le nouveau-né. Des effets de filtrage adapté sembleraient tout indiqués pour décri-
re ces phénoménes, mais on n'a pas encore prouvé leur existence au sens oll nous l'entendons en traite-

ment du signal.

4,3.3. MEMOIRE ET APPRENTISSAGE

Nous abordons 13 un domaine ol il existe plus d'hypothdses et de controverses que de faits scientifique-

ment prouvés. Les axes de recherche y sont nombreux et les expérimentationg, difficiles 3 mener.

Du point de vue psychophysiologique, les expériences de mémorisation font apparaitre les concepts
d' activation de structures mentales élémentaires puis des phases de structuration . -Ces phases de
stpructuration, nécessaires 3 la mémorisation, sont facilitées pendant le sommeil paradoxal ou par des

stimulations artificielles de la formation réticulée.

fluant au support biclogique ou physiologique de la mémoire, bon nombre de théories s'affrontent :

* THEORIE NEUROCHIMIQUE

Un stress ou un apprentissage augmentent fortement la production d'acide ribonucléique (ARN) messager
dans les neurones d'odl une synthdse protéique accrue [68]. Une inhibition de la synthése protéique con-
duit au blocage de la mémorisation et parfois de la mémoire 3 long terme [7]. La signification de ces
expériences est contestée, car les perturbations réalisées sont bien trop importantes pour ne pas créer
d'effets secondaires sur le métabolisme des cellules et masquer ainsi les phénoménes réels spécifiques
de la mémoire. De méme, les expériences de transfert de mémoire par extraits de cerveau (planaires) ou
par synthése d'une protéine spécifique d'un comportement [119] sont trés controversées et semblent donner

des résultats surtout dus a des effets secondaires.

On &tudie actuellement le systéme cholinergique, les glycoproteines et l'acide scyalique en liai-
son avec un enzyme synaptique responsable d'une potentialisation de llacétylcholinestérase et de
1'ATPase, c'est & dire les interactions biochimiques au niveau de la transmission synaptique.

* THEORIE PHYSIOLOGIQUE

~

On pense ici & 1'établissement de circuits nerveux réverbérants capables de conserver une trace du passa-
ge de l'information. Cette théorie, comme la précédente, pose des problémes d'expérimentation physiolo-

gique difficiles d résoudre.

En conclusion, nous devons considérer que le phénoméne de mémoire ne peut se considérer sous un
seul aspect. On peut trds bien imaginer qu'un mécanisme & court terme (par exemple les circuits ré-
verbérants) passe le relais i un mécanisme biochimique de plus grande constante de temps (par exemple
la synthdse de récepteurs du médiateur chimique) créant ainsi des voies de passage facilitées pour 1'in-
formation, ce qui expliquerait les mécanismes du souvenir. On peut rapprocher cette hypothése de la
notion d'activation puis de structuration de la mémoire et de l'apprentissage telle que nous 1l'avons

énoncée plus haut.

Il ne faut cependant pas négliger d'autres possibilités. Ainsi commence-t-on 3 reconsidérer lé
réle des cellules gliales primitivement désignées comme soutien matériel du tissu nerveux. ILlles pour-
raient prendre une part active dans les transferts d'informations d support biochimiques [48,99]) entre
les neurones. Cependant, l'état des recherches 3 ce sujet est trop embryonnaire pour que l'on puisse

préciser avec conviction le rdle de la névroglie.



5. SYSTEME NERVEUX ET RECHERCHE

L'évolution des moyens expérimentaux depuis quelques décennies ayant permis la découverte des carac-
téres principaux des fonctions nerveuses, de nombreux chercheurs de différentes disciplines ont apporté
leur contribution & 1'étude du systéme nerveux. En tout premier lieu, é&videmment, on trouve les médecins
et les physiologistes dont les travaux ont pour finalité la compréhension du fonctionnement du systéme
nerveux et aussi celle de ses dysfonctionnements en vue d'y remédier. Plus récemment, les mathématiciens
et physiciens ont entrepris 1'étude du systéme nerveux sous l'aspect cybernétique, automatique et infor-
matique. On assiste de plus en plus souvent 3 des coopérations réunissant les compétences du physiolo-

giste et celles du physicien.

5.1. APPROCHES PSYCHOPHYSIOLOGIQUE ET NEUROPHYSIOLOGIQUE

On peut définir deux méthodes de travail : 1'approche globale ou macroscopique que se partagent es-~
sentiellement deux disciplines, la psychologie et la physiologie, et l'approche microscopique ol l'on
retrouve la physiologie et, en plus, la biologie. Citons aussi la pharmacologie qui, par certains as-

pects, contribue largement 3 1'expérimentation neurologique.

L'approche macroscoplique considére soit les aspects fonetionnels du systéme nerveux visant a carac-
tépiser les divers types de comportement et leurs interactions, soit les aspects structurels visant a
préciser les rapports entre les différentes structures du systéme nerveux central. Ce dernier point
a5t plus spécialement du ressort de la physiologie et de la psychophysiologie [1,51]. Les progrés de
la connaissance dans ce genre d'approche tendent 3 une caractérisation de plus en plus fine des struc-

tures et de leurs interconnexions.

L'approche microscopique part de 1'étude de la cellule nerveuse dans ses fonctions les plus é1&-
mentaires et vise a définir son comportement au sein d'un réseau. La biochimie stapplique au métabo-
lisme de la cellule, 3 la synthése des protéines, des médiateurs, des récepteurs et des enzymes asso-
ciés. La physiologie caractérise le comportement de la cellule dans son milieu en fonction non seule-

ment du contexte biologique mais aussi informationnel.

Les sciences médicales ont fourni actuellement une base de données qui, bien que souvent incom-
plétes en raison des difficultés expérimentales, sont suffisamment précises pour susciter 1'intéré&t

des mathématiciens et des ingénieurs ainsi que leur collaboration [8,86,115].

5.2. SCIENCES DES SYSTEMES

Les performances réalisées par le systéme nerveux du point de vue du traitement des informations
(sensibilité, dynamique, extraction d'un signal noyé& dans le bruit, mémoire, adaptativité...) sont trés
supérieures 3 la plupart des possibilités des appareils que nous savons construire. Il est évident que
1'applicaticn, & des appareils de mesure, des principes de traitement du signal mis en oeuvre dans le

systéme nerveux permettrait un développement trés important de notre technologie.

D'autre part, la méthodologie propre aux sciences mathématiques et cybernétiques peut gtre d'un
intérét non négligeable dans la description des systémes biologiquesk[IZI]. C'est un afgument supplé-
mentaire montrant 1'intér8t d'une collaboration &troite entre physiologistes et physiciens. Nous ci-
terons ici les grands thémes et les méthodes de travail qui motivent actuellement les chercheurs dans

ce domaine.

5.2.1. ETUDES PAR MODELISATION

L'enregistrement simultané d'un grand nombre de signaux nerveux est extrémement difficile "in vivo™ 3

cause des dimensions trés faibles du matériel expérimental et de la faible reproductibilité des



conditions d'expérience. C'est pourquoi on a trds souvent recours d des modéles de structures nerveuses

pour en é&tudier le comportement.

Les méthodes de modélisation prennent différents aspects selon les buts visés., On peut, par exem-
ple, réaliser des réseaux & partir d'éléments simplifids figurant les paramétres fondamentaux du neurone.
Tantdt les paramétres sont des variables analogiques {85] : seuil, gain, saturation, entrées et sorties
3 niveau continu ; tantdt ce sont des variables logiques [83] : fonctions booléennes, fonction majorité,
logique & seuil. Il est évident que ces 41éments, caractérisés par des fonctions simples, ont une repré-
sentation mathématique particulidrement bien adaptée & la simulation de grands réseaux par ordinateur
(32,29,110,116].

Les simulations de réseaux comportant un grand nombre de cellules permettent de tester des hypotheé~
ses relatives & la structure en comparant le comportement du modéle avec celui d'un réseau nerveux réel

et en procédant par ajustements successifs du modéle.

Lorsque les limitations inhérentes aux modéles simples du neurone interdisent une simulation suffi-
samment précise des comportements réels, on a recours 3 une autre technique de modélisation : la cellule
nerveuse est alors représentée par une association de fonctions &lectroniques [34,38,52,81,96,1061.

Dans ce cas, c'est chaque modéle électronique qui calcule le comportement temporel du neurone qu'il re-
présente, en fonction des signaux de son environnement. Cette méthode est intéressante car elle permet
une simulation en temps réel et donc de meilleures conditions expérimentales. Toutefols, elle présente
aussi une limitation draconienne : on ne peut simuler des structures composées de nombreuses cellules
qu'd grands renforts de finances et de temps de cdblage. Pratiquement, on est limité a quelques centai-
nes d'éléments. 11 est actuellement possible d'utiliser les techniques microélectroniques d'intégration
3 grande échelle afin de réduire les colits de fabrication et d'augmenter la fiabilité. La seule solu-
tion au probléme des interconnexions est alors la gestion de celles-ci par mini-ordinateur ou par micro-

processeur.

D'autres auteurs, comme ALEXANDER (1970), ont choisi d'utiliser des circuits électroniques simples
trds peu preprésentatifs de la cellule nerveuse, mais qui, associés en grand nombre, sont capables. de réa-
1iser des fonctions d'association et de mémoire 3 1'image du systéme nerveux. Ce genre de démarche,

d'une valeur certaine par ailleurs, ne peut qu'apporter une maigre contribution 3 la connaissance du

systéme nerveux lui-méme.

§,2.2. APPROCHE PAR LA THEORIE DE L'INFORMATION ET LA STATISTIQUE

On analyse dans ce domaine le comportement des structures nerveuses en présence de bruit. Deux aspects
sont &tudiés : la capacité d'une cellule d extraire 1'information contenue dans un signal [89], et la
ndcessité du bruit 3 1'intérieur d'une structure pour améliorer son comportement. Dans ce dernier cas,
on a montré théoriquement [88] qu'un systéme d'oscillateurs couplés voit, dans certaines conditions,
son entropie maximale augmenter sous l'influence d'un bruit, de telle sorte que sa redondance augmente.
On peut alors en déduire qu'un certain niveau de bruit en entrée augmente le degré d'organisation du
systéme. Expérimentalement, nous avons effectivement trouvé des améliorations des performances d'un

réseau en présence de bruit.

Nous pensons qu'une telle approche implique, pour &tre pleinement développée, l'analyse du signal
nerveux sous l'aspect stochastique. L'émission des potentiels d'action d'un neurone est un processus
ponctuel [80] et 1'étude des séries temporelles d'influx [84,93] montre que leur représentation appro-
ximative est possible par des lois statistiques telles que processus pofssonhien, lois gamma, processus
de Wiener... Une telle représentation du signal nerveux est tout 3 fait adaptée 3 1'étude de la cellule
nerveuse (ou du groupe de cellules) en tant que canal d'information. Cette approche a le mérite de s'ap-

puyer sur des propriétés représentatives de la cellule nerveuse pour définir un comportement statistique

des ensembles de neuromnes.



5.2.3. NOTRE APPROCHE

Pour notre part, nous avons fait appel aux techniques de modélisation, soit & partir de modéles mathéma-
tiques trdés simples, soit 3 partir de modéles &lectroniques plus complexes., En choisissant un type de

2

moddle ou un. autre, selon son domaine de validité, nous avons analysé tantdt les propriétés des structu-

res nerveuses (presque indépendamment des éléments qui les composent), tantdt les propriétés des &léments

s s

au sein de ces structures. Nos travaux portent essentiellement sur les réseaux d inhibitions latérales

qui sont, pourrait-on dire, la matidre constituante du systéme nerveux.

Nous &tudions leur comportement spatio-temporel vis 3 vis de signaux propagés, vis d vis du bruit
et en fonction des paramétres propres du neurone (seuil, adaptation, ...). Nous avons mis l'accent sur
les propriétés de filtrage spatial et temporel, les possibilités d'augmentation du rapport signal sur

bruit et 1l'augmentation des performances d'un réseau en fonction du bruit.

Les résultats obtenus nous permettent de proposer soit des modéles a caractére physiologique du
comportement de la cellule et des structures corticales, soit des applications en traitement d'images

basées sur les propriétés des structures nerveuses.
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CHAPITRE 2

MODELISATION DE LA CELLULE NERVEUSE

ET DE SON COMPORTEMENT TEMPOREL
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Bien que, comme nous l'avons vu au chapitre précédent, il existe une grande variété de neurvnes
dont chaque type illustre une fonction particuliére, nous chercherons ici 3 définir le concept de cellu-
le nerveuse dans son sens le plus large. En partant des propriétés d'excitabilité de la membrane, nous
essaierons de caractériser les paramétres fondamentaux de la génération de 1'influx en appréciant leurs
importances relatives. Ensuite, nous décrirons pluszieurs modéles de la cellule nerveuse spécialement
définis et congus pour la réalisation de moddles de péseanx. Certaines cellules, dites "statiques"',
ont été réalisées pour permettre des é&tudes du comportement purement spatial des structures nerveuses ;
d'autres, plus complexes, dites '"dynamiques", sont adaptées 3 l'analyse du comportement spatio-temporel ;
d'autres encore, dites "plastiques", ont été réalisées en vue d'étudier les phénoménes de mémoire et d'ap-

prentissage.

1. MODELE DE LA MEMBRANE NERVEUSE

)

1.1. REPRESENTATION ELECTRIQUE DES CONDUCTANCES IONIQUES,
DU POTENTIEL MEMBRANAIRE ET DU POTENTIEL D'ACTION

1.1.1. PRINCIPE DE LA SIMULATION

On se rappellera que, au repos, la membrane nerveuse sépare deux milieux (interne 3 la cellule et exter-
ne) dont les concentrations en ions sodium (Na’) et potassium (K") sont trds différentes (figure 31).

La répartition de ces ions donne naissance & deux piles de concentration qui s'opposent Vy, et Vi et
qui, par l'intermédiaire des conductances Gy 6 et Gy, produisent la différence de potentiel de membrane

Ve/i entre le milieu externe et le milieu interne.

Les mécanismes de génération du potentiel d'action s'expliquent par la variation des conductances
Cya et GK en fonction du potentiel Ve/i’ variation qui conduit 3 une instabilité du systéme ionique

lorsque Ve/i éxcdde le seuil d'excitabilité de la cellule.

Un tel systéme, décrit en termes électriques, se préte particulidrement bien 3 la simulation par
des fonctions électroniques : sources de tension, conductances contrdlées, structure de c@ble R-C de la

membrane.

Nous avons donc choisi, 3 1'image de nombreux auteurs [50,81,85], de représenter la différence de
potentiel membranaire par une tension électrique Vm générée i partir de deux sources de tension Va
(positive) et VK (négative) dont les conductances internes sont GNa et Gl< (figure 32). Pour des raisons
de simplification, la tensiqn vV, dans notre modéle représente la d.d.p. de membrane "(Ve/i) instantanée
diminuée de la valeur de repos —(Ve/i)o, clest & dire la d.d.p. entre les milieux interne et externe rap-

portée a sa valeur de repos :

v o® o [ Vo/i ~ (Ve/i)o 1 . (1)
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Pour chacun des deux systdmes (Na® et K*), nous considérerons que les potentiels Vyg et VK sont

produits par les rapports des concentrations des ions entre les milieux interne et externe au voisina-
ge de la membrane . Ces mémes concentrations présultent de transferts de charges dus, en partie 3 1tac-
tivité des pompes ioniques, en partie a la diffusion des ions entre les milieux proches et éloignés de
1a membrane (figure 31). Nous assimilons les transferts d'ions vers les milieux proches de la membrane
aux écoulements de charges (+ pour le systéme Na, - pour le systéme K) contenues dans des réservoirs.

La dynamique de ces écoulements est caractérisée par les constantes de temps Ty et Ty.
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Dans notre modéle, les concentrations en charges + et - dans les milieux éloignés de la membrane
sont représentées par des tensions Ey, et Eyx» ce qui permet de réaliser Tya &t Tk 3 1'aide de simples
circuits R-C passe-bas du premier ordre. Ainsi, les rapports des concentrations ioniques de part et
d'autre de la membrane sont-ils représentds par les piles de concentration équivalentes, sans que nous

ayons 3 simuler la formule de Nernst. C'est le principe de base de notre simulation.

Ce modéle se distingue de ceux que l'on rencontre dans la littérature par un principe fondamental :
la génération des piles Via &t Vi est réalisée par des transferts de charges & partir de réservoirs
4loignés de la membrane, simulant la dynamique des phénoménes de diffusion et des pompes ioniques
[20]. Nous mettons ainsi en évidence les rdles différents joués par les concentratious ioniques dans
les milieux proches de la membrane et dans les miliecux éloignés, selon les conceptions de "double cou~
che ionique™ (figure 32) généralement admises par les bio-physiciens [2,10,37,118]. Nous verrons que
ce principe est 3 l'origine de propriétés fondamentales de la cellule nerveuse au point de vue du trai-
tement de 1'information et qu'il permet de caractériser certains types de comportements pathologiques

du neurone.

..1.2. MODELE ELECTRONIQUE DU POTENTIEL MEMBRANAIRE

=

La pénération du potentiel V., image de la d.d.p. de membrane, étant due i l'action conjuguée sur le
point M (figure 32) de deux systdmes ioniques indépendants, nous allons représenter chacun de ces sys-
témes par un ensemble de fonctions spécifiques. La réunion, en un point M, de ces deux ensembles doit

naturellement permettre de simuler la génération du potentiel d'action.

En tenant compte de la structure distribuée r-C de la membrane nerveuse (cf. figure 11, page 8),
nous ne représenterons les phénoménes dynamiques des transferts d'ions que dans une "tranche' d'axone

de longueur Ax arbitraire, la simulation de 1l'axone entier se faisant par juxtaposition des éléments Ax.

W LE SYSTEME RELATIF AU SODIUM

On sait que la premidre phase du potentiel d'action (PA) est due d l'augmentation de Gy, a partir d'une
valeur seuil du potentiel membranaire. L'expérimentation physiologique (figure 33.a) montre que 1'évo-
lution du potentiel Vm(t) s'apparente 3 une fonction exponentielle croissante du temps, 3 constante de
temps positive ou négative selon que Vm est au-dessous ou au-dessus du seuil d'excitation membranaire €.
Cela signifie que Gyg €St une conductance positive lorsque V est inférieur 3 €, négative dans le cas
contraire. Ce fait est illustré par la figure 33.b ol l'on voit que, dans la phase montante de V , le

module de GNa prend brusquement une valeur élevée.

FIGURE 33.
(a) Evolution du potentiel Vp pour trois intensités
croissantes de stimulation ; 1, infraliminaire ; (b) Variations simultanées de
2 et 3, supraliminaires (d'aprés [63]). € est Vi, |GNal et Gg au cours du
le seuil d'excitation de la membrane. potentiel d'action (d'aprés [64]).
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Dans notre modéle, la premidre phase de l'@volution du PA est représentée par la charge de la capa-
cité membranaire Cj par un générateur de tension VNa dont la conductance interne GNa présente une valeur

n - . .
G, siti y £ € 2 c.
Cha positive pour Vm < € et une valeur GNa négative pour Vm 2 €

la conductance Gy est réalisée (figure 34) par 1'ensemble des transistors Ty et Tz et des résis-
tances pa, Ry, Rz, R3, P} : lorsque Vm est inférieur au seuil de conduction de T; (équivalent au seuil
d'excitation € de la membrane), ce transistor est bloqué, ainsi que T2. La conductance GNa présente

donc une valeur positive Gﬁa = 1/p, et le potentiel de membrane évolue selon une loi du type :

= - -t
Vm(t) = Ve[l exp( p(;Cm)] . (2)

Lorsque Vm est supérieur au seuil de conduction € de T;, le courant I, dans R, produit une tension
de commande pour T,, donc un courant I, qui charge le condensateur Cm. Le montage est en régime de fonc-

tionnement linéaire, c'est & dire que I, est proportionnel a I,, lui-méme proportionnel 4 V.. On peut

1 v
W Geri '4 U oinfinie : b oz = Ao Rydn A Ry ¥m soit :
donc #crire, en supposant pour l'instant pj infinie : It e Ia ¢ TR, & Ry Py oi
de 1
— T e (3 . 3
dt Cm ¢ vm (3)

Compte tenu de py et de €, on obtient pour la premiére partie du potentiel d'action une expression
du type : G - ;%
V) = oeewp l—Pe ] . (4)

C
m

Si G est supérieur & i/pys on obtient 1'effet d'une conductance négative chargeant la capacité Cy
v oL , .4
avec Gy = (G T ).

Dans le montage de la figure 34, la valeur maximale de lGﬁal est réglée par le potentiométre Pi,
le condensateur C; permet de rendre compte de la variation de GNa selon les courbes de la figure 33.b.

La constante de temps T, et le réservoir de charges correspondant sont veprésentés par l'ensemble

Na

RNa'_CNa et la source de tension positive ENa' Le potentiel local VNa évolue ainsi en fonction de la

décharge (par GNa) et de la charge (par RNa) du condensateur Cy_ .
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% LE SYSTEME RELATIF AU POTASSIUM

C'est l'ensemble T3, Ry, py qui représente la conductance GKo La constante de temps RKCK génére le po-
tentiel de pile VK A partir de la source de tension négative EK image du réservoir de charges ~ de la

figure 32.

La éonductance GK est commandée de la manidre sulvante : lorsque Vm atteint une valeur maximale
proche de VNa’ les deux transistors T, et Ts entrent brutalement en conduction et un courant Is circule
de la source auxiliaire positive +V vers la source négative EK. La diode D charge le condensateur CG
3 une valeur définie par P, selon une constante de temps de l'ordre de RBCe, ce qui a pour effet de met-
tre T3 en conduction. Ainsi, la conductance GK, partant d'une valeur l/pg passe par un maximum égal &
1/R7 aprés un temps de l'ordre de RgCe puis décroit exponentiellement vers la valeur 1/py selon la cons-

tante de temps RGCO’ A 1'image des données de la figure 33.b.

Au repos, le potentiel Vm est assuré par pa, pg, VNa et VK selon l'expression

i 1
= Vot V
v = £ Na pp K ; (5)
m 1
iy + =
oy 0}

c'est bien évidemment 1'expression déji donnée au chapitre 1.

L'initiation du potentiel d'action dans ce mod&le peut se réaliser de différentes manicres : aug-
mentation de VNa’ diminution de pa, augmentation de pgs ou bien, plus simplement, par l'injection au

oint M d'un courant i voduit par une tension dlexcitation V. 3 travers une résistance r . Clest
b @ e m

ce dernier moyén que nous avons choisi car il est beaucoup plus représentatif de la réalité physiologique,

% SIMULATION DU POTENTIEL D'ACTION

En ne considérant que la présence’des conductances initiales 1/p} et 1/pj, de la capacité membranaire Cm
et de la résistance d'injection de l'excitation L 1'application d'une tension d'excitation Ve 4 1'ins-
tant t = 0 produit une tension Vm(t) de la forme :

. R .
Vm(t) = VQ( 1~ e ) s (6}
T, étant la constante de temps membranaire égale a Cm(rmﬂ ey/ py) 5 le symbole [/ signifie la mise en

paralléle des résistances. ; Vg est la valeur limite atteinte par V _ :

R (7
v+ 4/ PY)

L'expression (6) décrit le potentiel Vm(t) tant que celui-ci est inférieur & € (figure 35). En raison

%

des composants actifs et si VQ est supérieur au seuil de conduction € de Ty, l'expression de Vm(t) prend
une nouvelle forme quand Vm(t) est supérieur ou égal a €
t/Ty . y
v(t) = € e avec : T' = C S . {8)
m 1
e
WAWES

Cette derniére expression reste valable jusqu'd ce que Vm atteigne une valeur maximale définie par

1'entrée en activité du systéme de contrdle de Gy Vo décroit alors, tend vers Vg et y reste pendant un
temps proportionnel & RGCG’ vreprésentant ainsi la période dite "réfractaire". A partir de cet instant,
si Ve est maintenu d sa valeur initiale, le potentiel Vm tend & nouveau vers VQ et une nouvelle oscilla-

N

tion prend naissance d partir de Vm = £, Dans le cas contraire, Vm vetourne d sa valeur de repos.

Au vu du-signal reproduit & la figure 35, on peut admettre que les paramétres du modéle &lectroni~
que de la membrane nerveuse sont en nombre suffisant pour permettre une description fiddle de 1l'évolu-
tion du potentiel membranaire au cours de 1l'émission d'un potentiel d'action. Nous allons maintenant si-

muler diverses expériences physiologiques & 1'aide du mod&le afin d'étudlier son comportement et de déter-

miner son domaine de validité.



.36,

o vk e

FIGURE 35.

Simulation d'un potentiel d'action
par le modéle électronique de mem-
brane. Les phases 1 et 2 sont dé-
crites respectivement par les ex- L
pressions (6) et (8); la phase 3 -
corvespond a 1'entrée en action E T "=

de Gg ; la phase 4 est la période
“4'hyperpolarisation”.
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1.2. ETUDE SYSTEMATIQUE DU MODELE

1.2.1. CARACTERISTIQUE DE TRANSFERT

Au pavagraphe précédent, nous avons vu que si la tension d'excitation v, est maintenue & une valeur suf-
fisante, la tension Vm représente une suite d'oscillations figurant les potentiels d'action (PA) qui

dure aussi longtemps que Ve est maintenue. La relation entre la fréquence des PA et l'intensité de 1l'ex-
citation est une caractéristique fondamentale du modéle de la cellule nerveuse. A l'image des données
physiologiques, cette relation n'est pas simple car elle traduit un phénoméne non linéaire dépendant du

temps (cf. figure 18, page 11).

Pour tracer la caractéristique de transfert du moddle de la membrane, nous prendrons comme fréquen-
ce des PA, celle que l'on peut mesurer lorsque les PA sont équidistants, c'est & dire aprés la période
tpansitoire due au phénoméne d'adaptation. La figure 36 montre les caractédristiques de transfert obte-

hues sur notre moddle pour diverses valeurs de la constante de temps RNaCNa'

Liobservation de ces courbes améne d définir les premiers aspects de la fonction "convertisseur
tension - fréquence" du modéle : il existe un seuil d'excitation au-dessous duquel aucune réponse n'est
observée ; la caractéristique de transfert présente une région de saturation ; entre le seuil et la sa-
turation, la caractéristique est d'allure logarithmique avec, selon le cas, une zone de creusement plus

ou moins accentuée.

REMARQUES :

1/ La comparaison des résultats du modéle avec les mesures effectuées par GREEN [45] ou par d'autres
[115,125] nous suggére une influence possible de la constante de temps Ty  Sur lteffet de creuse-
ment de la caractéristique de transfert ;

2/ On observe, dans le cas ol l'on impose Ty = 0, que 1a suite temporelle des PA émis par le modéle ne
présente plus le phénoméne d'adaptation, la fréquence des oscillations atteint immédiatement sa
valeur définitive ;

3/ L'expérimentation physiologique montre que des fibres nerveuses présentant un trés faible effet
d'adaptation répondent selon une caractéristique de transfert dépourvue du creusement observé par

ailleurs [63].
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B EACHED
tres
34 150 1,
2+ 100 4
1. 250 ms
2. 10 ms
14 50 L )
3, 5 ms
0 0 80 120 P (mm Hg) O 5 10 15 20 v, (V)
a/ Relation entre la pression et la fréquence des b/ Relation excitation-fréquence des PA pour
influx pour une fibre baro-réceptrice du sinus le modéle électronique en fonction des
carotidien perfusé. A : pression statique ; trois valeurs de l1a constante de temps
B : la pression est modulée par une sinusoide TNa» CNa €tant maintenu constant.
de 25 mm Hg d'amplitude & une fréquence de
0,3 Hz, dans ce cas la fréquence moyenne F des
influx est augmentée et la courbe F(P) est plus
lindaire (d'aprés les données de l1a figure 37.c¢ FIGURE 36. Caractéristiques de transfert d'une
tirée de [45]). cellule nerveuse et du modéle.

Ces trois remarques issues, d'une part de l'expérimentation physiclogique, d'autre part du moddle

~

électronique nous conduisent 3 formuler 1'hypothése suivante :

Le phénomeéne d'adaptation de la fibre nerveuse est da
& un appauvrissement local en ions Na®@ du voisinage exté~
rieur de la membrane lors de la génédration répétée de poten-
tiels d'action. (et appauvrissement est occasionné par ap-
provisionnement ionique insuffisant des milieux proches de
la membrane par les mécanismes de la pompe au sodium et au

potassium et les mécanismes de diffusion entre les milieux

lointains et proches.

P : . -~ . . + + o 32 -
Corrélativement, en raison des rdles antagonistes des ions Na et K, on peut considérer qu'il y a
N . . + . - -~ . F
une accumulation externe d'ions K ', ce qui contribue au méme effet en raison du couplage des pompes au

sodium et au potassium [65].

L'allure de la courbe F(Ve) de la figure 36.b peut se calculer aisément dans le cas ou e © 0.
En effet, la période de temps qui s'écoule entre deux PA successifs est due (figure 35) d'une part 3 la
durée constante des phases 2 et 3 du PA, d'autre part & la durée variable de la phase 4 qui dépend de

N

la tension Ve d'excitation et que l'on peut calculer & partir des expressions (8) et (7).

Considérons d'abord l'expression (7). Elle exprime une relation de linéarité entre le potentiel Ve
et le potentiel fictif VZ' Nous calculerons donc l'expression de la fréquence des PA en fonction de la

valeur VQ afin de simplifier les expressions.

Admettons ensuite que, 3 la fin de la phase 3 du PA, le potentiel Vm parte d'une valeur VK et crois-

se vers le niveau Vg selon une expression du type (6)



A VK z (Vl-VK){ 1 - e 'm } . (9)

Cette équation est justifiée car, dans tout le domaine ot Vm est compris entre VK et €, le systéme peut

8tre considéré comme linéaire et T est défini par Cm et les conductances ioniques de repos.

D'aprés ce qui précdde, la période T entre deux PA est définie comme la somme de la durée Tmin des
phases 2 et 3 et de la durée t€ de la phase 4 correspondant au temps mis par Vm pour atteindre € en par-

tant de VK. On obtient alors : Vg"VK
T = T, +71T 4n — . (10)
min mn Vk - £

La courbe qui représente la fréquence F = 1/T en fonction de Vl présente la méme allure que celle de la

figure 36.b dans le cas ol Tya €5t égal 3 zéro [57]. L'expression (10) est donc représentative de la ca-
ractéristique de transfert de la membrane nerveuse dans le cas ol le phénoméne d'adaptation est inexis-
tant. Dans le cas contraire, le calcul est plus complexe car il faut tenir compte de la variation du
potentiel Vya €0 fonetion de la fréquence des PA. Nous en avons donné une solution graphique [57] qui
permet une représentation acceptable des courbes 1 et 2 de la figure 36.b et qui démontre 1'influence de

Ty SUP 1'effet de creusement des courbes et sur le phénoméne d'adaptation.
1.2.2. REPONSE TEMPORELLE DU MODELE

1. CAS D'UNE EXCITATION PERIODIQUE

Un trait important de la fonction de la membrane est illustré par sa réponse a une excitation variable

au cours du temps. La figure 37 wmontre que le phénoméne d'adaptation est assimilable & une action déri-
vde, ou & avance de phase au sens des svstémes asservis., Une étude physique du phénoméne selon notre
hypothése de travail montre claivement qu'il est di & une rétroaction négative par un filtre passe-bas,
ce qui lui confére son caractére d'action dérivée : & chaque PA, la tension VN aux bornes de C (flgu-
re 34) diminue d'une quantité AVNa proportionnelle & VNa‘ Elle augmente entre chaque PA selon la charge
de C par E et RN Au total, on peut écrire que VNa tend vers une valeur VNao-kF avec une constante
de temps fonctlon de Tmin’ F, CNa’ RNa et Gﬁa 5 VNao étant la valeur de repos de VNa’ k un coefficient et
F la fréquence des PA. Enfin, le potentiel VNa agit sur Vm par l'intermédiaire de pa de la méme maniére

que V agit sur V_par 1'intermédiaire de r.

On a donc le schéma suivant :

Une augmentation de V conduit 3 une augmentation de Vl’ donc de la frequence F des PA. VN dimi-
nue alors sous l'1nfluence de F et contribue a la diminution de VR Il s'agit donc bien d'une rétro-
action négative par filtre passe-bas du premier ordre, ce qui produit une action dérivée. FEn conséquen-
ce, les PA générés seront toujours plus nombreux dans les phases croissantes du signal d'entrée Ve que
dans les phases décroissantes. Ce comportement observé sur le modéle‘se retrouve expérimentalement

pour des cellules "in vivo" (figure 37.c).

2. REPONSE A UN ECHELON

Dans le cas ol la tension d'excitation est de la forme V_(t) = Veo°U(t), oll U(t) représente 1'échelon
unité de Heaviside et V_ e la valeur finale de V (t), la génération des PA se fait de la manidre suivante
(figure 38) : V part de sa valeur de repos (0 V) et atteint le seull ¢ aprds un temps 0, le premier PA

est généré et 11 faut attendre un temps T avant le déclenchement du second et ainsi de suite pour les

autres PA.

Ce mode de fonctionnement améne une remarque importante : alors que la période T entre deux influx
est définie principalement par le temps mis par Vm pour évoluer entre les valeurs VK et £, le temps de

réponse O pour l'émission du premier PA est défini par 1l'évolution de Vm entre sa valeur de repos
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(supéricure 1 VK)A?EE. On congoit 1'intérét de ce comportement qui implicue que 8 est toujours infé-
rieur 3 T, spécialement dans le cas des faibles niveaux d'excitation (ol T est trés grand). Si 1'initia-
tion du premier PA soe faisait a partir de Vm = VK’ le temps de réponse de la membrane varierait en raison

{nverse de l'intensité d'excitation et serait égal aT.’

“M,WMMMWM Ve

(b)

FIGURE 37. Réponse du modéle & une excitation Ve variable.

(a) signal triangulaire : les PA sont groupés dans les phases ascendantes de Vo*;

(b) Ve est un signal rectangulaire superposé & une valeur continue, F représente la fréquence
instantanée des PA ; VNa varie selon 1'expression V ao'kF ;

(c) potentiels d'action dans une fibre baro-réceptrice du sinus carotidien pour des variations
sinusoidales de la pression autour de diverses valeurs moyennes.

() La durée de la pointe des PA étant trés faible, seules les phases d'hyperpolarisation sont
visibles sur la photographie.
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FIGURE 38. Réponse de Vi pour une
excitation par un éche- Vi {
Ton unité Veo-U(t).

1

[}

]

|

[}

Le premier PA est dé- !
clenché aprés un délai o !
toujours inférieur a la |
période T. }

£ 4e--

VK T

E.?-g,_..-_- -

4

H

|
—-—pm - ST TT T

i

- -



40,

Nous retiendrons ce principe comme 1'un des caractéres fondamentaux de la cellule nerveuse :

L'initiation du premier potentiel d'action A partir
d'une valeur de repos intermédiaire entre Vg et € implique
un temps de réponse minimal, méme dans le cas de faibles

excitations.

3. GENERATION DE SALVES D'INFLUX

En étudiant 1'influence des paramétres RNa’ Cy, et py du modéle sur 1l'effet d'adaptation, il nous est

arrivé de trouver des combinaisons qui conduiSZnt 3 un comportement trés particulier des mécanismes de

génération de 1'influx. Plus précisément, lLorsque nous avons cherché 3 obtenir des effets d'adaptation
maximale, en prenant par exemple des valeurs élevées pour RNa' la génération des PA par le modéle s'ef-
fectuait selon des salves de quelques impulsions et la caractéristique de transfert présentait un phéno-

méne de creusement trés marqué allant méme jusqu'd 1'apparition d'une pente négative (figure 39).

Fis=i) 4

507
: s ‘ﬂbt
N 100 ms
i H ‘

0 A B v,

(a) Caractéristique de transfert F(Ve) avec (b) Emission des PA en salves pour Vg compris entre
une région 3 pente négative (AB). A et B.

FIGURE 39. Comportement du modéle de membrane dans un
cas d'adaptation maximale. Il est &vident
qu'en (a) la valeur de F dans la région
(AB) est une valeur moyenne estimée sur un
grand nombre de salves.

Les données physiologiques illustrant un tel comportement ne sont pas trés nombreuses. De plus,
les résultats expérimentaux dont nous avons connaissance ne relatent 1'émission de salves que dans des

contextes bien particuliers [25,35,50] et ne fournissent aucun renseignement sur les caractéristiques

de transfert des cellules &tudiées ni sur les réponses d des excitations variables. Dans ces conditions,

i1 ne nous a pas été possible de procéder & une modélisation quantitative du phénoméne et nous regrettons

de n'en donner qu'une représentation approximative.
q P PP

Toutefois, nous avons noté, au cours de l'expérimentation du modéle, que :

1°) La gamme de fréquence des PA ol apparait le creusement de la courbe F(Ve) est en relation avec la
constante de temps Ty : plus Ty, est grand, plus cette gamme de fréquence est basse, l'effet étant
nettement moins marqué pour les faibles valeurs de TNa

2°) Le creusement de F(Vy) est d'autant plus important que la valeur de la résistance Rya est choisie
élevée (cf. figure 36.b) ;

3°) La génération des salves d'influx se produit essentiellement pour de fortes valeurs de TNas €t pour
de faibles valeurs de Vg, donc de F. Ce dernier point peut aisément s'expliquer par les deux pre-
miéres remarques ;

4°) L'amplitude des PA dans une salve se réduit progressivement. Ce fait s'explique par la diminution

-

de Vy, qui, dans ce cas de fonctionnement, est trés marquée 3 chaque influx.
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En cherchant la vérification "in vivo" de ce comportement du modéle de membrane, nous avons trouvé,
dans la littérature spécialisée, la description d'une expérience [23] qui, d'une part confirme la possi¥
bilité de génération de salves d'influx par un neurone qui n'en produit normalement pas, d'autre part
étaye la validité de l'hypoth@se que nous .avons formulée au paragraphe 1.2.1.

~

L'expérience en question consiste 3 enregistrer l'activité de cellules nerveuses d'aplysie dans des
conditions d'hyperoxie hyperbarique (augmentation de la pression partielle d'oxygéne dans les milieux
baignant la membrane cellulaire). La figure 40 montre 1l'évolution de 1l'activité d'une cellule lorsque la

~

pression partielle d'oxygéne PO; de son cytoplasme varie de 0 4 200 mm Hg.

9
g
g

FIGURE 40. Enregistrement de 1'activité d'un neurone d'aplysie émettant normalement des influx & fréquen-
ce réguliére. La fléche indique le début de 1'augmentation de PO, (trace continue) dont les
valeurs sont notées en mm Hg en bas. Les influx se groupent en salves & partir de
PO, = 7 mm Hg (d'aprés [23]).

Avant 1'augmentation de PO;, la cellule produit des influx 3 une périodicité assez régulidre. Lors-
que PO, augmente, les influx sont émis par salves 3 partir de PO, = 7 mm Hg puis les salves s'effacent
de plus en plus jusqu'd l'extinction de l'activité de la cellule. Ce type de comportemert suggére un
effet de "fatigue" des mécanismes de génération de 1l'influx et 1l faut en chercher 1l'origine dans le

mode d'action de l'oxygeéne sur le métabolisme cellulairve.

Selon différents auteurs [15,72], 1l'oxygéne hyperbarique agirait par oxydation de certains groupes
chimiques fonctionnels des enzymes qui participent au cycle de Krebs, inhibant le déroulement de celui-
ci dans le milieu cytoplasmique. Le cycle de Krebs est une importante fonction du métabolisme celliulaire
qui, entre autres, préside aux mécanismes de synthdse et de dégradation de 1'ATP (adénosine triphosphate)
"moteur" de la pompe ionique. Ainsi, une augmentation de POp dans le cytoplasme conduit a4 une inhibition
du mécanisme de pompe ionique, ce qui a péur effet de diminuer le flux de sodium vers l'extérieur de la
cellule donc d'appauvrir le milieu externe en ions Na® en excluant leur retour actif vers l'extérieur

prés chaque influx.

Au vu de ces données et du comportement de notre modéle, on peut expliquer la production de salves
par une cellule nerveuse de la maniére suivante ‘
A chaque influx, une quantité d'ions Na® traverse la membrane de l'extérieur vers l'intérieur de la cel-
lule. La lenteur des mécanismes de pompe ne permettant pas un réapprovisionnement suffisant du milieu
externe en ions Na', le potentiel de la pile Vy, diminue et, aprés chaque PA, le seuil d'excitation appa-
rent augmente (ainsi que nous l'avons décrit an §.1, page 38). Il arrive un moment ol le dernier influx
de la salve vide presque complétement le milieu externe de ses ions Na®’. Le potentiel de membrane de-
vient alors pratiquement égal 3 Vg, aucun influx’ne peut alors &tre déclenché avant que la concentrétion
externe en Na'& soit suffisante, ce qui se traduit par une période d'hyperpolarisation plus longue que la
normale. Le mécanisme que nous avons décrit n'est probablement pas le seul qui soit mis en jeu (il fau-
drait tenir compte de l'action des autres ions comme, par exemple, ca*’ et Hg'"), mais il permet de dé-

crire qualitativement et au premier ordre les phénoménes observés.

En résumé, aprds avoir simulé cette difficulté de réapprovisionnement en ions Na* des milieux exter-

[N

nes de la cellule, nous avons obtenu la génération, par notre modéle, de salves d'influx tout a fait com-

parables 3 celles qui sont décrites 3 la figure 40. Ces constatations permettent de vérifier indirecte~

ment notre hypothdse de départ. Elles ne constituent pas une démonstration de sa validité mais elles
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nous permettent de supposer raisonnablement que les variations de la concentration externe en sodium
sont responsables : 1. du phénoméne d'adaptation de la membrane nerveuse,

2, d'un mode de production des salves d'influx.

Un autre cas intéressant de production de salves "in vivo'" s'observe lors de 1ltadministration de
drogues épileptogénes 3 une cellule [35]. Bien que nos connaissances ne nous permettent pas de préciser
le rdle de ces drogues dans les mécanismes propres d la membrane nerveuse, NOus SOMMEs tentés de faire
le vapprochement avec les principes décrits précédemment. En effet, 1'observation de la figure 41 qui
représente les potentiels d'action d'un neurone de triton soumis 3 1l'action d'un agent épileptogéne (le

N

Métrazol), nous amdne 3 constater la similitude de forme avec les signaux du neurone d'aplysie (figure

40) et du modéle (figure 39.b).

Nous en déduirons done que la génération de salves sous l'effet d'agents épileptogénes, quels que
soient les mécanismes biochimiques impliqués, doit nécessairement relever d'un processus de fatigue de
1a fibre nerveuse identique, dans son principe, & celui que nous avons décrit. On sait d'ailleurs [104]
que 1'hyperventilation qui méne & une augﬁentation de POy est un facteur d'apparition des décharges cri-
tiques épileptogdnes, de méme que l'administration d'un inhibiteur spécifique du cycle de Krebs, l'oua-
baine. Ces deux remarques tendent encore a confirmer notre hypothése. Nous reprendrons ce théme au

chapitre 4 3 l'occasion d'une simulation de comwportement &pileptique par un modéle de réseau nerveux.

~(b)

FIGURE 41. Salves d'influx émis par une cellule nerveuse : (a) de triton,
(b) d'escargot en présence d'agents épilep-
(d'aprés [35]). togénes.

1.2.3. PROPAGATION DE L'INFLUX

Nous avons signalé que les paramdtres électriques de notre moddle étaient choisis de maniére 3 représen-
ter une tranche d'axone de longueur Ax. En reliant convenablement entre elles (figure 4#2) plusieurs
tranches identiques, nous obtenons un modéle d constantes localisées de l'axone, capable de représenter
le mode de propagation de 1l'influx dans une fibre non myelinisée. La modélisation de la conduction
nsaltatoire" de 1'influx dans les axones myelinisés, entre les noeuds de Ranvier, reléve du méme princi-
pe ; seuls les paramdtres des liaisons entre les tranches Ax sont 3 adapter 3 ce cas précis. Les liaisons
entre les éléments fonctionnels correspondants de chague tranche n'ont pas perturb@ profondément l'apti-
tude du modéle d produire des influx. Cependant, nous avons remarqué que, dans cette nouvelle configura-
tion, tous les comportements occasionnés par l'effet des variations de VNa étaient fortement accentués
par rapport 3 ceux que nous observions sur une seule tranche Ax. Une formulation mathématique du problé-
me permettrait d'expliquer cette constatation, mais elle serait longue et fastidieuse & développer. Nous
préférons pour notre part donner une explication intuitive en montrant comment les principes physiques

mis en jeu dans cette nouvelle configuration permettent de prévoir son comportement.

Dans le modéle d'une tranche Ax de membrane axonale, toutes les fonctions temporelles qui végissent
les variations de Vm’ VNa et VK sont des exponentielles simples avec des constantes de temps telles que
4 - x ] g « . . P
pocm, RNaCNa’ etc. Dans la structure du modéle d'axone, les variations de Vm, VNa et‘VK ne répondent
plus au schéma de simples circuits RC passe-bas, mais 3 des lois plus complexes s'apparentant & celle
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de la diffusion. En effet, les points homologues des modéles de tranches d'axone sont reliés par des
résistances, de telle sorte que la membrane et les systémes relatifs aux ions ont pour image électrique
des structures de ligne R-C avec pertes reliées entre elles par des générateurs et des conductances.
Dans ce cas par exemple, la véponse impulsionnelle du systéme générant Vya n'est plus représentée par

uhe expression simple du type exp(w% } mais par une fonction de la distance x et du temps de la forme :

. {(11)

AT

ol D représente une constante proportionnelle a l/RN1£"CN1 . Cette expression est une solution de
< [
1'équation de la diffusion et représente la concentration de particules neutres dans un milieu infini

homogéne, sachant qu'd t = 0, la répartition selon x des particules &tait une impulsion de Dirac.

On peut donc dire que 1'effet produit en un point du moddle de l'axone par une perturbation & une
distance x est caractérisé par un retard et une atténuation fonction de x et de D, et non pas par une
simple constante de temps. Au paragraphe 1 (page 38), le schéma explicatif du phénoméne d'adaptation
faisait intervenir une notion de rétroaction par un filtre passe-bas du premiexr ordre. Dlaprés ce qui
vient d'dtre exposé, le schéma réel est un peu plus complexe et doit prendre en compte un filtre dont
la péponse impulsionnelle s'exprime par (11), c'est & dire un filtre d'ordre plus 8levé comportant un
terme de retard. On concoit ainsi que le modéle de 1'axone reproduise plus facilement le phénoméne
d'adaptation et soit méme capable d'instabilité. C'est ce que mnous avons constaté, en particulier lors
des essails sur la production de salves d'influx : ce comportement était plus facilement obienu 4 1'aide

d'un modéle de l'axone entier qu'a l'aide du modéle de tranche d'axone.

% PRINCIPE DE LA PROPACGATION
Le déclenchement d'un potentiel d'action en un point M, du modéle d'axone s'effectue lorsgue le poten-
tiel ij atteint le seuil d'excitation local., A cause de la structure PmCm de la membrane, Lo potentiel
V  dépend des potentiels des points voisins V g eeoy V )
my My mi.y
M;_q soit, 3 ltinstant t = 0, le siége du déclenchement d'un PA. Le potentiel V . du point i, croit
i i

e.. et du temps. Supposocns gue le point

i
alors selon la charge de la ligne rmem constituée par les points Mi’ Mj+1, etc. et atteint le seuil

d'excitation € aprés un retard 8 dépendant uniquement de L'amplitude du PA en Mi"1° des valeurs de ‘0
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et C et du seuil d'excitation lui-méme. On obtient ainsi une propagation de 1l'influx de proche en pro-
che, & une vitesse définie par le retard 8 et la longueur Ax d'une tranche d'axone : v = Ax/0. On re-
marquera que, étant donné la structure symétrique du modéle, une perturbation produite en un point Mi
provoquera la propagation simultanée de deux influx, 1'un vers les points d'indices i croissants, 1l'autre
vers les points d'indices décroissants. C'est une propriété classique des axones des cellules nerveuses

"in vivo™.

W VARIATION DE LA VITESSE DE PROPAGATION

Lors de nos premiers essals sur le modéle [21], nous avions constaté que la vitesse de propagation de
1'influx n'était pas constante et ddpendait de la fréquence des PA : plus la fréquence augmentait, plus
la vitesse de propagation diminuait ; nous avions ainsi observé une variation de vitesse de l'ordre de
20 % entre une fréquence faible et la fréquence de saturation du modéle. Ld encore, nous expliquons ce

phénoméne par l'appauvrissement en ions Na® du milieu externe de la cellule [571.

A chaque influx, l'abaissement de V,, se traduit par une &lévation apparente du seuil d'excitation

Na

pour 1'influx suivant. Le temps 6 de croissance de Vm' jusqu'au seuil € augmente donc d'autant plus que
i

€ augmente, c'est a dire d'autant plus que la fréquence des PA est &levée. Autrement dit, une diminu-

tion de la période entre les PA conduit & une augmentation du retard 6 de propagation entre deux sec~

tions Az, donc & une diminution de la vitesse de propagation de 1l'influx.

Plus tard (1976), des physiologistes [28] ont décrit des résultats analogues aux ndtres obtenus a
partir d'axones non myelinisés de seiche. Les courbes de vitesse de conduction en fonction de 1l'inter-
valle de temps entre les influx qu'ils ont tirées de leurs mesures confirment une réduction de 20 % de
la vitesse lorsque les influx sont distants de quelques millisecondes par rapport au cas ol leur distance
est de plus de 14 ms. Ils donnent, une explication du phénoméne en partant d'un mod@le de Hodgkin et Huxley
dans lequel ils tiennent compte de la capacité membranaire et de la variation de la conductance de mem-—
brane aprés un potentiel d'action., Cela revient 3 considérer que l'augmentation du seuil d'excitation
a chaque potentiel d'action est produit par 1l'augmentation consécutive de la conductance au potassium,
ce qui, en raison des rdles antagonistes des ions Na' et K &noncés au début de ce chapitre, rejoint no-

tre formulation du probléme.

1.2.4%4, DISCUSSION

Notre modéle de membrane nerveuse, basé d'une part sur les dynamiques des ions sodium et potassium, d'au-
tre part sur les variations des concentrations ioniques dans les milieux avoisinant la membrane, permet

une représentation qualitative des principaux phénoménes qui régissent la génération de 1l'influx nerveux.

La réalité n'est certainement pas aussi simple car les mécanismes de transport des ions & travers
la membrane font intervenir des données sur la structure fine de celle-ci (existence de pores, présence
de dipSles ou de charges négatives sur les faces externes), sur la compétition des ioﬁs dans les couches
d'équilibration (au voisinage de la membrane) et sur le métabolisme & l'origine des pompes ioniques.
Toutes ces données ménent d considérer des interactions complexes entre les ions et la structure physico-
chimique de la membrane. Leur modélisation quantitative suscite de nombreux problémes et oblige les bio-
physiciens 3 poser des hypothéses sur la structure des pores ou sur la mobilité des ions hydratés au voi-

sinage de la membrane par exemple, données dont 1'évaluation directe est actuellement impossible.

A défaut de données plus précises, nous considérerons notre modéle comme suffisant pour permettre

une description valable des processus de conversion et de codage du signal biologigue.
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1.3. MODELISATION DES POTENTIELS DENDRITIQUES ET SOMATIQUES

Dans le modéle de l'axone, nous avons choisi de simuler les conditions d'excitation artificielles
en injectant un courant de dépolarisation en un point M par une tension Ve appliquée d travers une ré-
sistance. Nous allons maintenant représenter les conditions physiologiques de l'excitation dfume cel-~
lule nerveuse en modélisant les propriétés de la membrane dans les zones dendritiques et dans la région
du soma. On se souvient que, dans ces régions, la membrane nerveuse n'est généralement pas excitable et
se comporte comme une structure RC passive. Par contre, 4 la jonction soma-axone encore appeléde "seg-
ment intermédiaire' ou "zone gdchette", le seuil d'excitation de la membrane est minimal et c'est de 13

que part 1'influx nerveux qui embrase toute la cellule.

1.3.1. MODELE DE LA MEMBRANE DENDRITIQUE

Le probléme est donc, ici, de définir les transformations subies par le potentiel de membrane depuis une
zone de contact synaptique jusqu'ad la zone gichette de la cellule. Autrement dit, sachant qu'une excita-
tion synaptique produit une variation locale AV du potentiel membranaire en un point de la cellule &
1l'instant t = 0, quelle doit &tre la forme Ve(t) de notre signal d'excitation dans le modéle d'axone

pour reproduire les conditions naturelles de déclenchement de 1l'influx ?

Nous adopterons comme modéle de 1'arbre dendritique celui défini par RALL [101] et utilisé ensuite
par POTTALA et al. [95]. Il représente l'organisation de l'arbre dendritique d'un neurone par un ensem-

ble de lignes R-C 4 constantes localisées convergeant en un point SI qui figure le segment intermédiaire
(figure 43).

R = 10MQ
2
ol 3 V(x+hx)
V(x)
C =100pF 1
6=50M0
FIGURE 43,

(a) Représentation de 1'arbre dendritique d'un (b) Schéma &lectrique d'un élément équivaient
neurone, chaque cercle est une cellule RC d un cylindre dendritique de 5 um de diama-
simulant les propriétés électriques locales tre et de longueur Ax.= 200 um (d'aprés [95]).
de 1a membrane dendritique. V(x) est pris par rapport au potentiel de

repos de la membrane.
Nous prendrons pour modéle du signal dii 3 une jonc?ion synaptique, l'injection locale d'un courant I
pendant un temps 6, d l'image du transfert d'ions occasionné par 1l'action du médiateur chimique sur les
récepteurs post-synaptiques. Ainsi, nous allons étudier lg variation du potentiel Ve(t) en fonction de

la distance x d laquelle sont inject@es les impulsions de courant.

Dans la mesure ol les dimensions du milieu peuvent &tre considérées comme grandes devant la cons-
tante d'espace, le potentiel V(x,t) le long des dendrites répond 3 une équation de diffusion. En reu-

plagant les valeurs R, G, C de la figure 43.b par les valeurs r, g et I' telles que :
rAx = R s gbk = G et rax = ¢ , | (12)

on obtient, en faisant tendre Ax vers zéro, un moddle continu de l'expression qui définit V{x,t) :

V(x,t) - 1 3%V(x,t) _
ot rl ax2

d'ol l'on tire la constante de temps de la membrane T = I'/g et la constante d'espace A = 1/¥Vrg.

% V(x,t) : (13)
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On en Aéduit que

1. Si le potentiel V(x) est le mdme en tout point de la membrane 4 l'instant t = 0, il tend vers 0 selon
une décroissance exponentielle exp(—% )

2. Si en un point xo le potentiel vaut Vg, aprés un temps infini, les valeurs de V(x) sont de la forme

Vo exp - ( oxely

Bien évidemment, dans le cas de la Figure 43.a, 1l'expression (13) ne peut représenter valablement
le potentiel V(x) car 1l'arbre dendritique ne peut &tre considéré comme un milieu homogéne et infini.
L'étude des variations du potentiel somatique Vp en fonction de l'activité synaptique se fera donc sur un

moddle électrique figurant les caractéristiques de la membrane en chaque point.

1.3.2. COMPORTEMENT DU MODELE

Supposons une excitation synaptique isolée appliquée entre les compartiments 1 et 2, 2 et 3 puis 5 et &

(figure 43.a) d'une branche dendritique, et enregistrons les variations résultantes de Ve(t) en un point

8I figurant le segment intermédiaire. La figure 4% montre que :

1. 1'amplitude maximale de Ve(t) est d'autant plus grande que la stimulation est proche de SI

2. la courbe correspondant 3 la stimulation la plus proche est un majorant des courbes correspondant a
des stimulations plus éloignées ;

3. dans le cas de stimulations trés éloignées (figure Uh.c), Ve(t) apparait avec un net retard par rap-
port a l'instant de stimulation ;

4, aprds un temps de l'ordre de la constante de temps de la membrane, les trois courbes Ve(t) sont con-

fondues.

On peut donc dire qu'une synapse apportera au potentiel somatique une contribution d'autant plus
faible qu'elle sera éloignée du somé, cette contribution &tant caractérisée par l'amplitude maximale de
Ve(t) et par le retard 3 la croissance de Ve(t) par rapport & l'instant d'arrivée de 1'influx pré-synap-
rique. Ceci nous améne A introduire la notion de pondération des activités synaptiques en fonction des

distances synapse - segment intermédiaire.

Ve (£)

FIGURE 44. Evolution du potentiel Ve(t) du modéle
pour trois points de stimulation d'une
branche dendritique & des distances
différentes de SI :

a) M2 3 b) XA 3 c) 2,54

Nous savons que l'arbre dendritique d'un neurcne cemporte un grand nombre de synapses situées sur
de nombreuses branches. La valeur Ve du potentiel somatique diid l'activité d'une synapse est une fone-
tion de la fréquence d'activation de la synapse et de la distance synapse - soma. Cette valeur V_ est la
somme de deux composantes
a) une composante continue due 3 la valeur moyenne des effets de toute ltactivité synaptique,

b) une composante variable synchrone des impulsions synaptiques afférentes.

La probabilité de déclenchement d'un potentiel d'action est égale d la probabilité qu'a v, de dépas-
ser le seuil d'excitabilité €. Elle est donc 1iée a 1'amplitude des maximums de Vp(t). Nous affecte-

rons donc A une synapse située d une distance x du segment intermédiaire, un coefficient de pondération

o{x) estimé par le rapport entre l'amplitude Voax (figure 45.b) du potentiel Ve(y) qu'elle produit et
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1tamplitude Vmax nax qu'elle produirait si elle &tait situde sur le soma. De cette fagon, les coeffi-

L]
cients de pondération seront toujours inférieurs a 1. La figure 45 montre, pour notre modéle, la varia-
tion du coefficient o en fonction de la distance synapse - SI et pour diverses fréquences de l'activité

synaptique.

L'analyse des courbes qui définissent le coefficient de pondération améne les remarques suivantes :
1. pour des fréquences d'influx afférents inférieures & 100 par seconde, le coefficient o est indépen-~
dant de la fréquence ; ensuite, il varie peu quand cette fréquence augmente ;
2, si la distance x est supérieure d A/2, a(x) suit approximativement une loi du type :
%
a(x) = 0,3 exp( ] A) ,

3. si la distance x est inférieure & A/2, o(x) suit une loi du type :

4 x?
Az ).

a(x) = exp(-

Ve(t)

a(x)

FIGURE 45.

(a) Le coefficient de pondération o 0,5 1
d'une synapse est fonction de la
distance x entre synapse et seg-
ment intermédiaire et de la fré-
quence des influx synaptiques ;
de la courbe la plus basse vers
1a courbe la'plus haute : 100 in- v ¢ + y = ——p——t> x
flux par seconde et moins, 300, 0 0,52 A . 2
1000, 2000. , : ‘ '

(b) Définition de la mesure de Vpax.

Vmax

En résumé, nous pouvons définir le rdle de l'arbre dendritique de la cellule nerveuse vis a vis des

transferts d'informations de la maniére suivante,

D'un point de vue spatial, l'activité de chaque synapse est affectée d'un coefficient de pondéra-
tion 0(x) d'allure gaussienne si x est inférieur & la demi-constante d'espace, d'allure exponentielle

décroissante simple si x est supérieur a la demi-constante d'espace.

Du point de vue temporel, apréds un temps de l'ordre de la constante de temps membranaire, 1lactivi-
té de toutes les synapses est ihtégrée et apparait comme une composante continue dans Ve(t). Dans le
cas des synapses lointaines, seule la composante continue est observable, dans le cas des synapses
proches du soma, il s'y rajoute une composante variable d'autant plus importante que la distance syhap—

se - soma est faible.

NOTA BENE : _

Dans cet exposé nous n'avons pas précisé la nature des synapses en question (bien qu'il s'agisse impli-
citement de synapses excitatrices). Les rOles antagonistes des synapses excitatrices et inhibitrices
sont considérés ici comme parfaitement symétriques. De cette fagon, les mémes lois spatiales et tempo-
relles s'appliquent aux deux types de synapses, seul le signe de l'effet sur Ve(t) est changé : il est

positif pour les synapses excitatrices et négatif pour les synapses inhibitrices.
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1.4. PARAMETRES IMPORTANTS - CODAGE ET DECODAGE DU SIGNAL NERVEUX

1.%.1. CELLULE NERVEUSE ET CONVERTISSEUR TENSION - FREQUENCE

Si 1'on considére la réponse de la membrane de l'axone au potentiel somatique V_, il apparait que celle-
. e

ci se comporte comme un transducteur analogique - digital du type "convertisseur tension - fréquence".

Ce genre de transducteur est bien connu des &lectroniciens, surtout depuis sa réalisation en circuits

intégrés disponibles chez de nombreux constructeurs. Afin de mieux comprendre la fonction neuronale,

nous allons comparer les modes de fonctionnement respectifs du convertisseur tension~fréquence (CTF) de

la cellule nerveuse et du CTF de "1'électronicien'. Analysons d'abord le principe du CTF en instrumen-

tation.

Dans un systdme d'instrumentation, on cherche & convertir une tension V(t) en une suite d'impulsions
dont la fréquence moyenne est proportionnelle a la valeur moyenne. de V(t). On réalise pour cela 1'inté-~
gration de la tension V(t) et, quand le résultat de cette opération atteint une valeur 0, 1'intégrateur
est réinitialisé par une impulsion bréve & une valeur nulle et le cycle recommence. En appelant Vi(t)
le signal en sortie de l'intégrateur et T la période entre deux retours a zéro de Vi 1'équation qui dé-
finit T s'exprime par : . tot+T

v(te+T) = % I wWo dt = o, (1)
to
to étant l'instant du dernier retour d 0 de Vi et ©' un coefficient de dimension homogéne 3 un temps.

~

L'expression analytique de T en fonction de V(t) et de 0 est difficile & obtenir dans tous les cas
od V(t) n'est pas constant. On peut donner un résultat statistique simple basé sur le fonctionnement
du CTF pendant un temps 6 suffisamment grand devant les intervalles T, donc pendant un grand nombre
d'intervalles N. On obtient alors; apréds un temps 6 d'observation :

to+h

L v(t) dt = N o + 0(¢) 3 (15)

T'
to

en divisant par 8 chaque membre de 1l'expression (15), on obtient 3 gauche l'expression de la valeur

moyenne <V(t) > de V(t) prise sur une durée 0 :

1 . N o '
o <V(t) > = 50+ g . (15")

N/6 représente la fréquence moyenne des impulsions du CTF, et si N est trés grand devant 1, on peut
écrire : 1 a
<F> = 6;3“:V(t) > . . (lG)

On dit souvent, par abus de langage, que la fréquence des impulsions en sortie d'un CTF est pro-
portionnelle 3 la valeur de la tension d'entrée. Ceci n'est vrai que si V(t) est considéré comme cons-
tant pendant les intervalles entre les impulsions. Pour cette raison, les CTF sont généralement utili~
sés comme organes d'entrée des convertisseurs analogiques~digitaux pour signaux lentement variables, on
les emploie souvent dans la construction de multimdtres numériques bon marché. Leurs caractéristiques
principales sont : une dynamique d'entrée de 1 3 1000, une lindarité de 10~° et un facteur de conversion
de 1000 Hz/V.

1.4.2. CARACTERISATION DETERMINISTE ET STATISTIQUE DE LA CELLULE NERVEUSE

La membrane du neurone en tant que convertisseur tension~fréquence est bien loin de réaliser les perfor-
mances du circuit électronique d'instrumentation. Elle présente toutefois quelques caractéristiques qui
méritent d'dtre signalées et qui ont un rdle important dans le traitement de l'information nerveuse.

Chacune d'elles est en rapport avec l'un des paramétres principaux que nous avons étudiés.
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- L' étage intégrateur est constitué d'un filtre passe-bas du premier ordre. Cela implique un effet

de saturation progressive (courbe d'allure logarithmique), assimilable & un processus de compres-
sion de données.

Le seuil d'excitation € interdit la conversion des signaux d'amplitude trop faible, ce qui assure
une certaine insensibilité au bruit en l'absence de signal d'entrée. ‘

Dans le cas de éignaux d'entrée faibles mais supérieurs au seuil, le processus de conversion s'éta-
blit trds t3t de telle sorte que le délai d'apparition de la premiére impulsion se trouve toujours
trds inférieur 3 la période normale entre les impulsions (cf. figure 38, page 41). Ce fait est im-
portant car il diminue le témps de réponse du systdme ; il est di & la polarisation initiale du

' convertisseur.

L' effet d'action dérivée dG 34 l'adaptation est particulidrement intéressant : si 1l'on considére que
les influx d'un neurone émetteur, aprés transmission synaptique, subissent une intégration dans
1'arbre dendritique d'un neurone récepteur, il permet une réponse plus rapide de ce dernier (figu-
rée 46) et assure une dégradation minimale de 1'information au cours de son transfert d'une cellule
d une autre.

Dans le cas de signaux d'entrée modulés (un signal périodique v, superposé d une composante conti-
nue Veo), la réponse de la membrane est trés différente de celle du CTF classique : malgré le fil-

trage passe-bas de v la fréquence moyenne des influx est plus élevée que pour un niveau continu

e’
Veo seul présent (cf. figures 36.a et 47.b). Nous montrons en Annexe I que si, dans le CTF classi-
que, la probabilité d'émission d'une impulsion & un instant t est strictement proportionnelle a la
valeur de la tension d'entrée V(t) quelle que soit son amplitude (positive), dans 16 cas du neurone,
aux faibles valeurs de la tension moyenne d'entrée Ve°, la probabilité d'émission d'un PA est une
fonction de Ve(t) différente de 0 uniquement pendant les valeurs positives du signal vy modulant
(figure 47.b). Cette propriété met en évidence un effet d'augmentation de contraste aux faibles
niveaux d'excitation,

Nous avons vérifié expérimentalement sur le modéle cette sensibilité au signal modulant : la fré-
quence moyenne F des PA est en relation directe avec la valeur moyenne de Ve(t) et l'apparition des
PA se produit toujours dans les phases positives du signal modulant., Cet effet de synchronisation
s'observe, méme pour de petits signaux, dans une large plage de variation de la fréquence'f du si-
gnal modulant, jusqu'd un rapport f£/F de 1000.

I.' aspect stochastique de l'émission des PA est d'une importance capitale dans le fonctionnement des
structures nerveuses. Si 1'on tient compte du bruit qui affecte le seuil d'excitation membranaire
[122], il est logique de considérer 1'émission des PA comme un processus ponctuel aléatoire . Nous
démontrons en Annexe 1.3 que, pour certaines distributions physiologiquement probables du seuil, un
neurone est susceptible d'émettre des impulsions selon un processus poissonnien lorsque le niveauVé
d'excitation est stationnaire.

Dans ces conditions, si la tension Ve(t) correspond d une modulation d'amplitude Veo1-vesinumt
avec v < Veo, on obtient un processus ‘de Poisson non stationnaire tel que la densité de probabilité

de présence d'une impulsion & l'instant t s'exprime par :
p(t) = po + p' sin wo t . : (17)

Le neurone est alors assimilable 3 un modulateur de fréquence d'impulsions dont la porteuse est
poissonnienne. On sait qu'un tel modulateur est idéal car la densité spectrale de puissance de son
signal de sortie est exempte de raies d la fréquence porteuse et aux bandes latérales, elle s'expri-

me simplement par : o 2 ' 2
S(w) = % + po S(w) + EE“ 8w~ wp) ' (18)

~

oll n'apparaissent que le spectre de puissance de la porteuse (correspondant d un signal continu af-

fecté d'un bruit blanc) et la raie & la pulsation Wy du signal modulant.
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FIGURE 46.

Comparaison des fonctionnements
d'un CTF et d'un neurone dans
des conditions semblables de
constantes de temps. On remar-
quera que le résultat obtenu
est meilleur pour le neurone

la tension V., croit plus t6t

et plus rapigement que le si-
gnal V' correspondant du con-
vertisseur tension-fréquence
classique, ce qui donne une y
représentation plus fidéle du e * VAl
signal d'entrée. €
filtrage de [

iltrage de PA
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FIGURE 47. Comparaison des instants d'émission des impulsions pour le CTF et pour le neurone en présence
d'un signal modulé V(t) = V,+v(t).
a/ pour le CTF, la probabilité de présence d'une impulsion est proportionnelle a V(t) ;
b/ pour le neurone, les PA ne peuvent étre émis que lors des pentes positives de Vy(t), donc
pendant les valeurs positives de v(t). Cela est di au mode de croissance de VmTt) selon
~une Toi exponentielle. ‘

~

G. GESTRI [42] a décrit un mod&le de neurone & intégration lindaire du type CTF dans lequel, pour
obtenir la génération d'un processus poissonnien, le seuil devait &tre une variable aldatoire 3 densité
de probabilité exponentielle p(o) = a e ¥ | Nous démontrons pour notre part (Annexe I.3) que la géné-
ration d'un processus poissonnien peut s'obtenir 3 partir d'un modéle plus réaliste du neurone. Dans
notre modéle, le seuil d'excitation € est une variable aléatoire gaussienne. En ajustant les paramétres
de la répartition de g, on peut aisément reproduire diverses lois statistiques de 1'émission des PA re-

levées expérimentalement en physiologie.

1.5. DISCUSSION

~

Nous avons passé en revue 3 1l'aide de notre moddle de membrane, les fonctions essentielles de la

cellule nerveuse en tant que transducteur ou convertisseur de signaux. Si nous: voulons é&tudier les
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interconnexions entre les cellules, il nous faut préciser les caractéres de la transmission synaptique.
Les données biophysiques et biochimiques sur la question sont trés nombreuses, probablement en raison
des difficultéds expérimentales rencontrées dans 1'étude des synapses. Nos essais de caractérisation de
la synthése d'un médiateur chimique tel que 1'acétylcholine [13,14] nous ont conduit & formuler un trop
grand nombre d'hypothdses non vérifiables pour prétendre définir un modéle physiologique nom critiquable
de cette synthdse. Dans ces conditions, nous avons préféré simuler 1'aspect phénoménologique des trans-
ferts d'informations entre les neurones, tant en ce qui concerne la libération du médiateur chimique
[58] qu'en ce qui concerne l'effet de ce médiateur sur les récepteurs de la membrane post-synaptique
[30,50]. Nous décrirons les principes de ces simulations comportementales lors de la présentation des

modéles de neurones congus pour des études de réseaux.

D'autre part, il nous a semblé hors de question d'utiliser le mod&le de la membrane axonique tel
que nous l'avons décrit, pour &tudier les réseaux de cellules nerveuses. Ses dimensions et sa complexité
limiteraient considérablement la taille des réseaux réalisables. A partir de notre expérience sur la
fonction du neurone, nous avons donc extrait les paramétres fondamentaux de la cellule et nous avons
choisi de réaliser, dans un premier temps, des modéles simplifiés pour étudier des réseaux de grandes
dimensions, puis progressivement plus complexes et plus réalistes pour des réseaux de taille plus rédui-
te. Ce propos n'est valable qu'd une &poque donnée car l'évolution technologique permet une augmentation

constante du produit "taille - complexité" des réseaux simulés.

2, MODELES DE NEURONES POUR ETUDES DE RESEAUX

Nous allons présenter ici les différents modéles de la cellule nerveuse que nous avons élaborés.
Pour chaque modéle, du plus simple au plus complexe, nous donnerons les principes de la simulation, les
paramétres simulés, la structure du modéle et une étude de son fonctionnement. Nous esquisserons aussi
dans chaque cas la méthode de synthdse des réseaux adoptée. L'étude expérimentale de ces réseaux ne

sera pas abordée ici mais fera 1'objet des chapitres 3 et 4.
2.1. MODELE SIMPLIFIE STATIQUE

2.1.1. PRINCIPES DE BASE

Si nous voulons d'emblée étudier le comportement d'un réseau dont la cellule de base est le modéle dyna-

~

mique du neurone décrit plus haut, nous risquons de nous heurter & un probléme particuliérement complexe

la cellule de base est un élément non lindaire réalisant une transformation temporelle des signaux d'en-
trée et le réseau, en raison de la structure de ses interconnexions réalise une transformation spatiale.
Les sorties des cellules du réseau représentent donc une transformation spatio-temporelle des signaux

d'entrée dont les paramétres nous sont a priori inconnus.

N

Nous avons donc décidé, avant de procéder 3 1'étude du comportement spatio-temporel d'un réseau,
de préciser 1'aspect purement spatial de ce comportement en choisissant un modéle statique non linéaire

simplifié de la cellule de base.

Pour élaborer ce mod&le, nous avons formulé quatre hypothdses :

1. le support de 1l'information dans un réseau nerveux est la fréquence des influx émis par‘les neuro-
nes, c'est & dire une grandeur continuement variable ;

2. la fréquence des influx émis par un neurone est proportionnelle & la somme pondérée des fréquences
des influx afférents dans l'espace des dendrites ; elle ne varie pas au cours du temps si les en-

trées sont maintenues constante (pas d'adaptation) ;
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3, cette fréquence est limitée entre une valeur nulle et une valeur de saturation (non-linéarité) ;
4. les coefficients de transmission synaptique sont constants dans le temps (pas de plasticité synapti-

que).

2.1.2. MODELE MATHEMATIQUE

Il resu]te des hypothéses précédentes que la fréquence S des influx en sortie (sur 1'axone) d'un neurone
est une combinaison des fréquences d'entrée (sur les dendrites) représentée. par 1'expression

S$=0 si le second membre

s = Al Z 6. el - T B.er =€ 1 avec les restrictions est négatif ou nul

i 7i A T S = Spax 51 le second mem-
bre est 2 Syay -

(19)

Dans cette expression, e{ et eg représentent des fréquences d'influx sur les entrées. synaptiques
excitatrices et inhibitrices respectivement ;3 o, et Bj sont des coefficients positifs de pondération de
chaque entrée simulant 1'influence de la localisation des synapses sur l'arbre dendritique ; A, € et Spayx

sont respectivement le gain, le seuil et la fréquence de saturation  du neurone.

Un tel moddle de cellule, représenté par l'expression (19), se préte trés bien d la simulation de
réseaux par calculateur numérique : le calcul de la réponse d'un réseau de N neurones revient 3 la réso-
lution d'un systdme de N équations du type (19) ol les variables ei et eg d'un neurone sont affectées

soit 3 des entrées pour le réseau, soit & des sorties de neurones du réseau.

On obtient donc, dans le cas général, un systéme de N équations non linéaires, dont les termes
§ 0y e£ et % Bj eg représentent la structure spatiale des interconnexions du réseau. La résolution de
ce systdme, impossible par des méthodes analytiques, est programmée en FORTRAN et s'effectue selon une
méthode d'itérations successives en raison de la nature non lindaire des &quations et de la possibilité

de boucles de rétroactions multiples dans le réseau (cf. Annexe I1).

La simulation d'un réseau complexe & l'aide d'un calculateur numérique présente de nombreux avanta-
ges pour l'utilisateur :
. possibilité de simuler des réseaux de taille importante (de 100 & 1000 neurcnes) ;
. facilité d'entrée et de modification des paramétres ;

. comparaison aisée des comportements de deux réseaux.

Elle comporte aussi un certain nombre d'inconvénients dont il est trés difficile de s'affranchir :
. temps de calcul généralement long (de 20 secondes 3 plusieurs heures pour un calculateur 16 bits et
selon la complexité du réseau) ;
. nécessité d'écrire (et de mettre au point) un programme adapté 3 chaque structure de réseau afin d'évi~
ter la manipulation d'un trop grand nombre de paramétres ;
. 1mp0331b111te d'obtenir une convergence des résultats dans le cas de certaines structures bouclées
et pour certaines valeurs des paramétres, en raison souvent des erreurs de quantification et d'arrondi

dans les opérations numériques.

A cause de la facilité de mise en oeuvre de la simulation numérique, nous avons utilisé cette mé-
thode dans tous les cas ol elle était performante. Cependant, dans les cas ol les problémes de conver-
gence étaient trop complexes [30], nous avons préféré une simulation de réseaux par un calculateur ana-
logique spécialement adapté & ce genre de probléme que nous avens construit 3 partir de circuits é&lec-

troniques.

2.1.3. MODELE ELECTRONIQUE

Le but que nous avions fixé étant la réalisation de réseaux comportant un nombre élevé de cellules,

1'utilisation d'un calculateur analogique du commerce 8 ‘avéprait d'un colit prohibitif et mal adaptée a



notre probléme en raison de la non~lindarité du moddle de neurone. Nous avons donc réalisé nos cellules
de base a l'aide d'amplificateurs opérationnels intégrés montés en additionneurs-soustracteurs selon le
schéma de la figure 48. La tension de sortie S du circuit répond & 1'expression (19), la non-linéarité
S 2 0 est obtenue par une rétroactién convenable et deux potentiométres permettent un_réglage du gain

et du seuil sur chaque cellule.

+10V 20kQ -10v
Y A
Ri = 2-20ke Seuil
i “ %100
e, —~w—aq T S §
FYVIN +
Rj = 2-20kp NES16 10V p--meemmm-
A ;;”/,/”’ §
R | :
i L 2060 1
AN AN 4
: b
Galn N4 148
oN2222 D
:5‘1 1kg . -
+10V 10k T 0 £ e e e
e N 10V (L ei, b ej)
2XINH1LE pa
FIGURE 48.
(a) Schéma électrique du modéle statique de neurone ; la pondé~ (b) Caractéristique
ration des entrées est réalisée par des résistances Ri et de transfert du
Ri 3 la non-linéarité de seuil est obtenue par 1a conduc- montage.

tion du transistor 2N2222 lorsque la tension S tend & de-
venir négative.

Les études de réseaux se font par cdblage sur un pupitre comprenant 200 cellules identiques (photo-
graphies 1 et 2), les tensions d'entrée sont appliquées par des potentiom&tres et 1'état des sorties est
visualisé soit 3 1'aide de lampes miniatures affectées & chaque cellule, soit par un systéme de multi-

plexage analogique associé & un oscilloscope.

La réalisation de moddles de réseaux nerveux & l'aide de cet ensemble est une opération longue,
elle demande un cdblage manuel et un réglage des paramétres de toutes les cellules. L'observation des
résultats est instantanée : 1'état d'ensemble du réseau est donné par le panneau de lampes et les valeurs

des tensions de sorties sont lues sur un oscilloscope.
2.2. MODELE DYNAMIQUE SIMPLIFIE DU NEURONE

2.2.1. PRINCIPE

Le moddle précédent ne permet que des études du comportement spatial des réseaux. L'aspect temporel im-
plique la mise en oceuvre d'un modéle dynamique de la cellule nerveuse. Toujours dans le méme esprit de
péalisation d'un grand nombre d'éléments, nous devons définir une cellule de base simple présentant les

mémes caractéristiques fonctionnelles que celles que nous avons observées sur le modéle de 1l'axone.

Nous excluons a priori une simulation par ordinateur en raison d'une part des temps de calcul trop
élevés (échantillonnage double sur le temps et sur l'espace), d'autre part des problémes de convergence
dont nous avons parlé plus haut. Le modéle dynamique du neurone sera donc un moddle électronique géné-

pant des impulsions calibrées, 3 1'image des potentiels d'action.
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PHOTOGRAPHIE 1. Modele de
cellule
élémentaire.

PHOTOGRAPHIE 2. Pupitre d'étude d2 réseaux.

Contrairement & 1'ensemble des auteurs [50,52,41,96), plutét que de réaliser un moddle 3 1l'aide de
circuits linaires fastidfeux & mettre au point, nous avous choisl de simul« los fonetions analogiques
de la cellule - l'aide de fonctions logiques [59). ILes caialogues des conit:

punes offrent un grand
choix de fonctions logiques en circuits intégrés, ia véalisation pratigque du muddle de neupons devient

alors une opération trés simple, le temps de mise au point Stant véduit au minioum,

Les hypothd@ses de base A partir desquelles le modéla dynamique est constituéd sont au nombre de cing :
1. le support de 1'information est un processus ponctuel dont la fréquence moyenae représente le codage
de l'amplitude des signaux ;
2. la fréquence moyenne des influx émis par une cellule st proportionnells &

pondérde des Fré-
quences des influx afférenta (sommation spatiale ov empovells)

3. la fréquence "instantanée” des influx peut 8tre affe.i fGe ou non ymr lo phénouing &'adaptation, selon
le choix de l'expérimsntatousr ;

4. elle est définie entre une valewr nulle et une valeuc s saturation H

5. le coefficient de transmission synaptique est un Juwaciant 8gal & 3, L/2 o A/

wolon la synapse cotie
sidérée, sauf en présence d'inhibition pré-synaptiqus ol 1) devient nul.

Le principe de la sommation temporelle est réalisé par un couplage 3°lsgwlaions. La pondération
des impulsions d'entrée s'obtient par une modulation de lewe dusde. La sowsation spatiele est réalisée

par la fonction logique “OU™. La figure 49 montre le schéwa de princips de cetie simulation : les La-

pulsions d'entrées excitatrices ei ou inhibitrices @5 valideat pendant lewe prdueonce une horloge 3 fré-
quence He qui incrémenta ou décrémente un compteur-ifcuupisur. lorsqus lo eoutew: N de ce compteur



dépasse la capacité maximale de comptage, il s'annule et une impulsion image du potentiel action est
générée a la sortie CO. Si N est décrémenté jusqu'd O par les entrées eg, un circuit détecte la condi-
tion N = 0 et inhibe la poursuite du décomptage. ~ L'impulsion CO déclenche un monostable qui: reproduit
la période réfractaire du neurone sous la forme d'une impulsion de labgeur ep telle que 1/9r représente
la fréquence de saturation des influx. Une entrée du groupe eg est alimentéé en permanence par une fyé+

quence fE correspondant au seuil du neurone (figure 49).

dendrites Soma et segment intermédiaire axone

PR | N vy B
Compteur fonostabl
v 8
(a) décompteur co
N A
N =0 i
¥

(b)

PR i Y

- o mf o - -

FIGURE 49. (a) Schéma fonctionnel du modéle et images des signaux.

(b) Incrémentation et décrémentation de N en fonction des signaux d'entrée et du signal seuil,
génération des impulsions de sortie.

Nous remarquerons que ce schéma logique simule la fonction convertisseur tension-fréquence avec in-

tégrateur idéal. En effet, pour une seule entrée présente e£ constituée d'un train d'impulsions de lar-

geur 0. et de fréquence fi (telle que fi < 1/91), la fréquence moyenne des impulsions en sortie du comp-

teur est 1
fs = fi ° ei Hyo -N‘: (20)

avec N, : capacité maximale du compteur (division par N.) ; B, °H

: nombre d'incréments du compteur par
impulsion d'entrée.

En groupant différemment les termes de (20), on peut faire apparaitre p; = fi-ei, probabilité de
présence d'une impulsion en entrée et Ho/NC, constante du 'neurone". Ceci rvevient 3 dire que la fré-

quence moyenne des impulsions de sortie est proportionnelle d la probabilité de présence des impulsions



56,

en entrée
H
- . Hg .
fs N Py ’
c

(21)

on peut done définir p; comme la grandeur analogique d'entrée.

2.2.2. REALISATION PRATIQUE DU MODBELE

Le principe de sommation spatiale des entrées 3 1'aide de fonctions logiques "OU" pose un probléme dans
le cas ol deux entrées d'un méme type e{ ou e5 coincident : 1'incrémentation du compteur n'est pas plus
rapide, cela constitue une erreur par rapport 3 la fonction de sommation du neurone. On remédie & cet
inconvénient en remplagant chaque impulsion d'entrée ou de sortie (figure 49) par une salve d'impulsions
de méme largeur totale et de rapport cyclique faible (figure 50). De cette fagon, chaque 'neurone"
ayant sa propre horloge, les impulsions élémentaires d'une salve sont indépendantes de celles d'une au-
tre salve, ce qui diminue la probabilité des coincidences et conserve le principe de sommation spatiale

et temporelle avec une bonne approximation (hypothéses 1 et 2).

génération

de salves génération

Sommation spatio-temporelle des pondérations

> < > <

{}—tD - L uin o

N

M - .
N co ’ —my M2 —
N - 1
[]
E‘.!'L;“EJ:J : JULL
0 My o
B 5
fu S . ®* 8ans Filtte P.B. : t 0/4
0 I v ’ A \
avecJ; d'adaptation ' l l l
1
e My bk
M] o i
e ! Y
1 . i
Seuil Gain

inhibition
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FIGURE 50. Schéma fonctionnel du modéle de neurone.
He : horloge principale ; H, : horloge des salves ; M, : monostable redéclenchable générant
la largeur des salves ; M, : monostable de génération du seuil ; My 3 M, : monostables de
sortie. :

Le phénoméne d'adaptation (hypothdse 3} est obtenu en faisant décroitre la fréquence de 1l'horloge
Ho proportionnellement & la fréquence des impulsions de sortie : celles~ci attaquent un filtre passe-

bas du premier ordre dont la tension de sortie contrdle la fréquence de l'oscillateur de l'horloge Ho.

La fréquence de saturation des influx (hypothése ) est obtenue lorsque les salves d'impulsions
sont contigués. A ce moment, une augmentation de la fréquence des impulsions d'entrée ne peut plus pro-

duire une augmentationde la fréquence des impulsions en sortie.

La sortie du générateur de salves est distribuée sur plusieurs monostables fournissant des impul-
sions de largeur variable 6, 6/2, 8/4 permettant d'effectuer des pondérations de la transmission synap-
tique dans les rapports 1, 1/2, 1/4. La largeur 0 est contrdlée par une tension continue, ce qui cons-
titue 1'équivalent d'une commande de gain du neurone. Les entrées "inhibition'" de ces monostables sont

disponibles et permettent une simulation approximative de 1thiphibition pré-synaptique (hypothése 5).

Les paramdtres fonctionnels du moddle ont été choisis de fagon & obtenir un fonctionnement en

temps réel :
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. fréquence maximale des salves : 80/s

. longueur des salves : 12,8 ms

. nombre d'impulsions €lémentaires par salve : 16 (fréquence ; 1,25 kHz ; période : 0,8 ms)
. fréquence de 1l'horloge principale Hg : 320 kHz

. constante de temps d'adaptation : 300 ms

. largeur des impulsions de sortie : de 10 & B0O us

. fréquence seuil fa ’ : 300/s, largeur des impulsions de 50 d 100 ps
. 9 entrées excitatrices

. 8 entrées inhibitrices

. 3 sorties pondérées : 1, 1/2, 1/4% .

Le moddle est réalisé en circuits intégrés digitaux de technologie C/MOS (Complementary Metal-Oxide-
Semiconductor) afin de permettre une consommation minimale (photographie 3) ; ses caractéristiques tech-
niques sont résumées ci-dessous :

- 15 circuits intégrés C/MOS, un circuit TTL-LS (Logique & transistors en technologie Schottky faible
puissance)

- alimentation 1 + 5 V 3

- consommation : 2 mA soit 10 mW de puissance.

On trouvera en Annexe III le schéma complet détaillé du modéle.

Nous avons construit le prototype de ce modéle en vingt exemplaires afin de procéder aux premiéres
&tudes de réseaux. L'ensemble des vingt cellules est contenu dans un coffret de forme spéciale (photo-
graphie 4) composé d'une partie inférieure qui renferme les circuits et d'une partie supérieure, ou pu-
pitre, qui permet le contrdle général des seuils et des gains ainsi que 1'observation des influx par des
diodes &lectro-luminescentes. Le pupitre regoit aussi une carte de circuit imprimé de 30 x 40 cm qui per-

met le cAblage manuel des 400 entrées-sorties possibles du réseau.

Les premiéres études ayant été satisfaisantes, nous avons lancé la fabrication en série du modéle
de neurcne selon la technologie des micro-circuits en couche épaisse. Cette réalisation a pu &tre menée
3 bien grdce 3 une collaboration avec des chercheurs de 1'Université de SHERBROOKE au QUEBEC [19]. Les
photographies 5 et 6 montrent une réalisation du moddle en micro-circuit et le détail de 1t'un de ces

micro-circuits.

2.2.3. FONCTIONNEMENT DU MODELE

L'image d'un potentiel d'action "normal' en sortie du moddle est une salve de 16 impulsions de 50 us es-
pacées de 800 ps (1250 Hz). La durée de la salve est donc de 12,8 ms. La fréquence de saturation du
npeurone" est alors d'environ 80 salves par seconde, ce qui correspond aux 1250 impulsions élémentaires

par seconde.

Supposons que ce signal de saturation soit présenté 3 une entrée ei d'un neurone : les 50 us corres-
pondent 3 16 périodes de la fréquence Hy a 320 kHz, et l'entrée du compteur regoit une fréquence de
1250 x 16 = 20 000 impulsions par seconde. La capacité de comptage étant Nc = 256, la sortie du compteur
fournit des impulsions & un rythme de 80/s. La saturation d'un neurone s'obtient donc avec une seule
entrée excitée par un autre neurone saturé dont les impulsions ont une largeur de 50 us 3 d'ol la notion
de largeur '"normale" qui correspond 3 un gain unité. Le gain d'un neurone peut ainsi varier de 0,2 a 16

selon le signal de contrdle des monostables de sortie.

Ainsi, en appelant F et e les fréquences et les largeurs des impulsions sur les entrées excita-
trices du neurone, Fj et 6 les mémes grandeurs pour les entrées inhibitrices et f et 6 les grandeurs
correspondantes pour le seull 1'équation qui donne la fréquence S des salves en sortle d'une cellule

s'écerit



PHOTOGRAPHIE 3.

Prototype du modeéle de neurone & Cir-
cuits C/KDS. )

PHOTOGRAPHIE 4,

Modéle de réseau de neurones 3
20 celiules.

PHOTOGRAPHIE 5.
Wedele de neurone & micro-circuits.

-

PHOTOGRAPHIE 6.

Détail d'un micro-circuit réalisé
en “couche épaisse®.

12 circuits intégrés, 2 condensa~-
teurs, 20 résistances.
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5 = g [ N OF; 0y - N Fy 05 - £ 0 ] (22)
. c i J
3
avec évidemment : 0 < S < 80,58 et %9- = gg%gégw = 1250 .
c

En fait, cette expression n'est juste que pour des valeurs faibles de 61. Le monostable redéclen-
chable qui permet les salves produit des impulsions de 12,5 ns et, si les impulsions de sortie du comp-
teur sont espacées de plus de 12,5 ms, la relation (22) est vérifiée. Dans certains cas, en dehors des
conditions de saturation du neurone, la largeur ee des impulsions d'entrée et leur période T sont telles

que le compteur fournit périodiquement deux impulsions en moins de 12,5 ms. Il se trouve alors que

. . 1 .
nT + Ge < 12,5 ms et (n+l)6e > 256 . 336 000 © . (23)

FIGURE 51.
Variations simultanées de

1'entrée ¢ d'un neurone, de ' X
1tétat N du compteur et de — 1
la sortie SM du monostable i
M, dans Te cas explicité N L,/’""

par les conditions (23). '

[}
4

¥ )
SM - - lﬂj
12,5 ms <12,5 ms ¢+ 12,5 ms

Pour n = 1 par exemple (figurg 51), le monostable Mo redéclenche pour 12,5 ms avant la fin de son

%

cycle et donne naissance d une salve de durde inférieure 3 2% 12,5 ms. Le neurone fournit donc en sor-

. 29 2

tie moins de 2 x 16 impulsions élémentaires, ce qui se traduit par une perte d'efficacité. L'expression
ez A

(22) n'est alors plus vérifiée ; la figure 52 montre la caractéristique de transfert qui en résulte pour

des impulsions de largeur ee = 200 us.

F (s ) A
FIGURE 52.
Caractéristique de transfert du C1250 be e - -
modéle dynamique de neurone. : 9

Fe : fréquence des impulsions d'en-
trée ; 0, : largeur de ces impul-
sions ; Es fréquence moyenne

des impulsions &lémentaires de
sortie (et non la fréquence des
salves).
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11 est intéressant de noter que, dans le cas de pondérations trds fortes, la caractéristique de
transfert du moddle de neurone présente une allure générale qui se rapproche de celle d'un neurone réel.
Cette propriété sera particuliérement intéressante dans les réseaux ol les gains des cellules seront

de forte valeur : & l'approche de la saturation, les neurones accepteront encore une dynamique d'entrée

élevée.
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2,2.4. ETUDE EXPERIMENTALE DU MODELE

Malgré la simplicité des principes qui définissent ce modéle, son comportement présente une certaine com=
plexité et nécessite une étude expérimentale pour stre clairement dé&fini. Nous étudierons ainsi la ca-
ractéristique de transfert en fonction des paramétres des signaux d'entrée et 1'influence du phénoméne

d'adaptation sur celle-ci.
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(a) cellule sans adaptation. (b) cellule avec adaptation.

FIGURE 53. Caractéristique de transfert d'un modéle dans des conditions normalisées de fonctionnement :
‘ une entrée ej recoit des salves d'impulsions normalisées (16 impulsions de 50 ps) a fréquence
F' variable, une entrée ej recoit des salves & fréquence F~ fixe.

1. CARACTERISTIQUES DE TRANSFERT
Selon l'expression (22), cette caractéristique est une droite. La figure 53 montre que la fréquence des
salves en sortie croit 1indaivement en fonction de la différence des fréquences des salves en entrée
dans des conditions normalisées de fonctionnement et sans adaptation.

Comme on pouvait le prévoir, 1l'effet d'adaptation se traduit par une zone de "cpeusement' sur la
caractéristique de transfert 3 1l'image de ce gu'on observait sur le mod&le plus réaliste de la membrane

axonique (figure 53.b).

On remarque enfin que, dans les deux cas, 1'action d'une entrée inhibitrice se traduit par une sim-

ple translation de la caractéristique S(Fh).

5. TNFLUENCE DU RAPPORT CYCLIQUE DES IMPULSIONS D'ENTREE

Nous avons vu au paragraphe 2.2.3 que, si les impulsions d'entrée ont une largeuvlsupérieuve 3 une cer-
taine valeur (&quation 23), la génération des impulsions de sortie ne suit pas le‘processus normal, et
la fréquence moyenne des salves est inférieure 3 celle qui est prévue par 1l'expression (22). Afin dtex-
pliciter le comportement du modé€le dans ce cas, nous avons relevé les caractéristiques de transfert en

fonction du rapport cyclique d'entrée RC z Fe.ee, pour diverses valeurs de la durée Be (figure 54.a).

Nous remarquerons que la caractéristique de transfert reste pratiquement inchangée lorsque la du-
rée 0, des impulsions d'entrée est inférieure & 200 us j 1'effet de "cassure" est plus prononcé 3 mesure
que Ge augmente ; il passe par un maximum pour Ge = 500 us puis diminue et disparait pour ee = 800 us

(en effet, dans ce cas, le neurone produit une impulsion en sortie pour chaque impulsion d'entrée).

Dans le cas ol le neurone présente le phénoméne d'adaptation (figure 54,b), 1'effet de la durée ee
reste observable, les cassures de la courbe S(Rc) sont moiris nettes qu'avec des cellules dépourvues

d'adaptation.

En conclusion, l'effet dii 4 la durée ee des impulsions d'entrée doit &tre pris en compte :
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1. dans les réseaux de nenrones oll les galns sont élevés, il en résulte une augmentation de la dynami-
que d'entrée des signaux
2. dans le cas de fonctions d'entrée pour le réseau ofl les impulsions ont un rapport cyclique élevé, 1a

encore il s'ensuit une augmentation de dynamique.

S(s Y .
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: e 500
f/fﬁﬂ’ 400 NA
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FIGURE 64. Caractéristique de transfert d'une cellule en fonc-
tion du rapport cyclique des impulsions d'entrée :
(a) pour diverses valeurs do la (b) pour une valeur 8g de 600 us, la
durée 0g sur une celluls dé- cellule étant douge d'adaptation (A)
pourvue d'adaptation. ou en étant dépourvue (NA).

3. DISPERSTON DES CARACTERISTIQUES DES CELLULES
Lors de la mise au point des modéles de neurones, nous avons volontairement limité la précision des pa-

ramétres analogiques (constantes de temps des monostables, fréquences des horloges Hy et Hy) a £ 5

e

B

o

T1 en résulte une dispersion des cavactdristiques de transfert des 20 cellules qui n'excéde pas % 10

de la "norme' prévue dans toute la gamme de fonctionnement.

Cette dispersion, loin d'8tre génante, nous procure la certitude que le fonctionnement des cellu-
les au sein d'un réseau ne sera pas affecté de phénoménes parasites tels que battements ou entraine~
ments de fréquence qui sont 3 craindre si les paramdtres sont définis de fagon trop précise. Si de
tels phénoménes sont constatés dans un réseau, ils pourront &tre sans aucun doule rattachés au type de

structure du réseau et aux propriétés globales des cellules et non & des couplages parasites.

2.3, MODELE DE LA PLASTICITE NEURONALE

Le moddle précédent est capable de simuler le comportement temporel de la cellule nerveuse dans un
domaine de temps limité au court terme (quelques centaines de millisecondes) & l'image des constantes
de temps membranaires. Il ne rend pas compte des phénomdnes d long terme tels que la mémoire ou la fa-
tigue synaptique dont nous avons parlé au chapitre 1 (§ 2.4) et qui constituent un ensemble de proprié-
tés particuliérement intéressantes en raison des comportements qu'elles suscitent dans les associations

de cellules : conditionnement, mémoire associative, apprentissage.

Bien que les phénom@nes de plasticité synaptique solent encore mal connus, nous avons tenté de les
représenter dans un moddle &lectronique du neurone [30,59]. Nous avons choisi les hypothéses les plus

simples permettant une représentation phénoménologique de la plasticité tout en conservant au mieux la
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vraisemblance par rapport aux données de la physiologie. Ce nouveau modéle s'articule autour des fonc-
tions définies pour le modéle simplifié ; 1l comprend d’une part une modulation de l'efficacité de la
transmission synaptique en fonction de la quantité d'information transmise sur chaque synapse, d'autre
part un effet de fatigue en liaison avec le modéle de la libération du médiateur chimique par la cellule

nerveuse.
2.3.1. HYPOTHELSE DE MEMOTRE POST-SYNAPTIQUE

1. PRINCIPES FONDAMENTAUX
11 s'agit ici d'une modulation de 1'efficacité d'une synapse en fonction de la quantité d'influx qufelle
a transmis pendant un certain temps. A priori, et en l'absence de données physiologiques plus précises,
cette modulation peut s'effectuer selon divers principes tirés de la liste suivante
1. ii existe un mdcanisme de modulation qui est particulier & chaque synapse ;
1', le mdme mécanisme s'applique 4 un groupe de synapses ;
2. ce mécanisme est inddpendant du fonctionnement des autres synapses du méme neurone ;
2', il existe une interdépendance entre les divers mécanismes de modulation ;
3. la modulation correspond d un accroissement de l'efficacité de transmission en fonction de la quan-
titd A'information transmise (facilitation) ;
3'. elle correspond 4 un décrément de 1'efficacité (dépression) ;
4, la variation de l'efficacité de transmission est un phénoméne réversible ; il s'opére un retour pro-
gressif & l'efficacité initiale si aucune information ne transite par la synapse

4', clest un phénoméne irrdversible et il constitue une mémoire permanente du passage de '1'information.
5

On pourrait allonger & volonté cette liste de propositions, mais on ne ferait qu'ajouter des détails
de seconde importance par rapport aux idées de base. Avec l'ensemble des guatre propositions et de leurs
contraires, on peut définir 16 moddles différents de mémoire post-synaptique. Alnsl, le nodéle de
CHANGEUX [24] tel que nous l'avons présenté au chapitre 1 (§ 2.4), s'exprime par la suite des proposi-

tions 1 - 2' «~ 8 - 4',

Pour notre part, nous avons définl un modéle &lectronique de mémoire répondant aux critéres
1'~2-3-4 et adaptable aux critdres 2', 38' et 4' selon le choix de 1'expérimentateur. Pour des rai-
sons d'économie de circuits, nous avons opté pour le critdre 1' plutdt que 1 : les mécanismes de modula-
tion sont affectés 3 4 groupes de 3 synapses (2 groupes de synapses escitatrices, 2 groupes de synapses

inhibitrices), un groupe de synapses de chaque type étant laissé dépourvu de mémoire.

Nous obtenons ainsi un moddle de complexité limitée, capable de s'adapter pour permettre 1lexpéri-

mentation et le test de diverses hypothéses de mémoire post-synaptique.

2. REALISATION
Le principe de réalisation est simple (figure 55) : les impulsions d'un groupe de 3 synapses sont appli~
quées 3 l'entrée "comptage" (+) d'un compteur-décompteur dont le contenu.C est 1'image de la quaentité
d'information ayant transité par le groupe de synapses. Un BRM (Binary Rate Multiplier) ou "multiplieur
de taux" regoit le contenu C du compteur-décompteur comme "entrée binaire" et le signal d'horloge Hp
comme "entrée fréquence'. Sa sortie est une suite d'impulsions de fréquence moyenne H¢ proportionnelle
a He :

Hy = —fem—fe . (2u)
Ce signal de fréquence H¢ remplace alors 1'horloge Hy dans le schéma de la figure 50 (page 58), de telle
sorte qu'a chaque impulsion de largeur Gi en entrée, on envoie vers le compteur N un nombre d'impulsions

égal a C.Bi.Ho/ b4 en validant 1'entrée V,; du BRM pendant un temps 8j. Le compteur égtant assujetti
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. A P 1 .
a ne fonctionner qu'entre deux limites Cm et C x de son contenu, la frédquence Hy variera entre deux

in ma

limites correspondantes, de méme que i'efficacité synaptique. Dans le cas ol 1'on veut obtenir une fonc-
tion d'oubli, on applique un signal 3 fréquence faible HD sur 1'entrée décomptage (~) du compteur-décomp-
teur et le contenu C décroit de HD unités par seconde jusqu'd la valeur Cmin si aucune impulsion ne se
présente sur 1l'une des entrées. Dans sa réalisation compiéte [30], le systéme s'organise en quatre en-
sembles identiques affectés 3 des groupes de trois entrées : deux ensembles pour les entrées eg, deux

ensembles pour les entrées e%.

Compteur—-décompteur

e,
1
s} +
N
H, H,
(a) rappel du schéma d'un (b) schéma du circuit mémoire avec le compteur-
groupe d'entrées sans décompteur, les détecteurs de limites Cpip et
ménoire (cf. figure 50). Cmax et le BRM qui affecte les coefficients

de transmission synaptique.

FIGURE 55. Schéma de principe de la
mémoire post-synaptique.

Compte tenu des paramétres choisis, les constantes de temps du modéle de mémoire post-synaptique
s'établissent ainsi : dans des conditions normalisées d'excitation (salves contigués d'impulsions nor-
malisées), le maximum d'efficacité synaptique (coefficient 1) est obtenu en 30 secondes, 1'efficacité
initiale ayant pour coefficient 1/8. En l'absence d'excitation, une synapse d'efficacité initiale 1
atteint son minimum d'efficacité en 4 minutes. Ce dernier paramdtre peut &tre ajusté dans une gamme de
temps allant de 4 secondes a 17 minutes.

~

11 est & noter que, dans ce moddle, afin de minimiser la capacité des compteurs impliqués dans les
effets de mémoire, nous avons divisé par un facteur 20 les fréquences normalisées par rapport a celles
du moddle précédent. Il en résulte une économie de composants et le seul inconvénient réside dans 1l'al-

~

longement des comportements a court terme.

2.3.2. HYPOTHESE DE FATIGUE PRE~SYNAPTIQUE

Nous allons décrire maintenant un phénoméne qui, bien que connu depuis longtemps {26bis,71], suscite
encore de nombreuses controverses quant d son origine biochimique : que certains le nomment "fatigue
synaptique" [79 p.35] ou d'autres "habituation" [16,17,94], il se traduit toujours par un décrément de
1'efficacité de la transmission synaptique lors d'une stimulation forte et prolongée du neurone pré-
synaptique, avec retour 3 la normale aprés une période de repos. Ce phénoméne peut avoir une origineb
pré-synaptique (synthdse et libération du médiateur chimique) ou post-synaptique (modification tempo-

raire des récepteurs du médiateur ou de la membrane post-synaptique).

I1 n'est pas de notre propos d'affirmer 1'une ou l'autre de ces deux hypothéses mais la réalisation
du modéle nous imposait de prendre position. De toutes fagons, nous n'avons cherché ici qu'd simuler
les résultats et non les méecanismes biologiques en cause. Nous avons donc opté pour la premiére hypo-

thdse : en partant de données sur les mécanismes de synthése et de libération du médiateur chimique [79]
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et de données expérimentales de divers auteurs [16,17,26bis], nous avons &laboré un modéle de la fati-

gue synaptique ne faisant intervenir que des mécanismes pré-synaptiques [57,581.

En conséquence, nous postulerons que, si la fréquence des potentiels dfaction est telle que la
"demande' en médiateur libérable est inférieure aux possibilités de Ffourniture de la cellule, l'effica-
cité de transmission est maximale et chaque PA 1libére une quantité '"normale" de médiateur. Si la fré-
quence des PA est suffisamment &levée pour que cette demande excéde les capacités de fourniture en mé-
diateur, 1l'efficacité de transmission diminue, c'est 3 dire que chaque PA libdre une qﬁantité de média-
teur inférieure 3 la normale et de plus en plus faible. Présenté en ces termes, le phénoméne de fatigue

se préte trés bien & la simulation.

la figure 56.a montre le schéma de principe du mod&le : un compteur-décompteur de contenu MC regoit
en comptage (+) une horloge Hgy image de la synthése du médiateur chimique, et en décomptage (-) le si-
gnal PA d'émission des potentiels d'action. Le contenu MC, image de la réserve de médiateur libérable
est assujetti 4 varier entre deux limites MCmin et Mcmax' L'aptitude de la cellule & libérer son mé-
diateur est représentée par une horloge & fréquence Hj obtenue par multiplication, & travers un BRM, de
1'horloge Hy par le contenu MC du compteur—-décompteur H; = MC.H; / 64. Un circuit particulier CF compare

la fréquence FPA du signal PA d la fréquence Hy. Si FP est inférieure 3 Hi, c'est 1l'horloge H; qui

A
fournit les impulsions élémentaires des salves (on a alors la norme de 16 impulsions par salve). 5i

Fp, est supérieure d Hy, c'est L'horloge Hi qui fournit les impulsions &lémentaires. Le nombre d'impul-
sions par salve, image de la quantité de médiateur 1ibéré par chaque PA en période de fatigue, est pro-
portionnel au contenu MC de la réserve. Le circuit de la figure 56.a remplace alors la fonction "géné-

rateur de salves" déecrite & la figure 50.

PA e HSY

jﬁ]wﬂm::{jm>mN“{Kﬂ e o "““<jf}~w~ B 4 Nombre d'impul-

sions par salve
16 M
= €0 4 ! oo
9 MLmin M(max
= H] 12 4
e CF BRM ey H
>0 <0 g + 1

(LT

&mn"
I s O Salves } " -
My ~---—«»—L1{:)m—$ 0 2 5t (ms)
e]f
FIGURE 56. Fatigue présynaptique.
(a) Schéma de principe du circuit ; les termes (b) Exemple de 1'évolution du nombre d'impul-
Hy, My et 0,y ont 1a méme signification que sions par salve au cours du temps pour une

dans 1a figure 50. stimuylation constante de 1a cellule pen-

dant 5 minutes. Epn médaillons, 1'aspect
d'une salve 3 deux instants différents.

La figure 56.b domne l'échelle de durée du phénoméne dans le cas ol la cellule est stimulée & sa-

turation pendant 5 minutes. Le nombre d'impulsions é&lémentaires par salve est de 16 au départ ; il dé-

~

croit jusqu'd 4 en deux minutes puis reste d cette valeur en raison de la limitation Mcmin du contenu
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du compteur~décompteur. En 1'absence de stimulation, la récupération de 1'état initial s'effectue en
une durée normale de 4 minutes, ajustable entre 1 et 16 minutes.

/
2.3.3. ETUDE EXPERIMENTALE DU MODELE DE NEURONE PLASTIQUE

Nous avons déja sigunalé que, pour des raisons techniques, la “"rapidité" de ce modéle de neurcne était
réduite d'un facteur 20 par rapport au modéle dynamique simple. Les nouveaux paramétres sont donc les
sulvants :
1. Le potentiel d'action normal (sans fatigue) émis par la cellule est une salve de 16 impulsions de
1 ms & 64 Hz. La durée du PA est de 250 ms (période réfractaire}. En cas de fatigue maximale,
la durée du PA est la méme mais il ne contient plus que 4 impulsions élémentaires.
2. La fréquence de saturation est de 4 salves par seconde, ce qui correspond, pour une cellule non fa-
tiguée, d 64 impulsions élémentaires par seconde.

3. Le gain et la pondération des entrées restent inchangés par rapport au modéle simplifié.

Dans les exemples qui vont suivre, nous nous intéresserons d la réponse totale d'une cellule,
clest & dire au nombre d'impulsions élémentaires qu'elle fournit et pas seulement 3 la fréquence des
salves, de fagon d pouvoir tenir compte de 1'état de "fatigue". C'est en fait le signal que recevraient
d'autres cellules connectées 3 sa sortie. Le comportement du mod@le du neurone plastique sera illustré
par deux expériences : dans l'une, on enregistrera la fréquence moyenne des impulsions élémentaires pour
diverses fréquences de stimulation d'une entrée doude de mémoire, dans l'autre, on enregistrera la somme

cumulée des impulsions élémentaires depuis le début de la stimulation.

La figure %6.b montre 1'évolution du nombre d'impulsions élémentaires par salve pour un neurone sa-
turé, l'effet de fatigue maximale est obtenu en 2 minutes. Lorsque la cellule regoit une stimulation
sur une entrée excitatrice doude de mémoire, le comportement est tout & fait différent : la figure 57
représente 1'évolution au cours du temps de la fréquence moyenne des impulsions élémentaires en sortie

d'une cellule pour diverses valeurs de l'excitation.

Pour des fréquences d'impulsions en entrée inférieures & 35/s, on n'obtient aucun phénoméne de mé-
morisation ni de fatigue. Pour des fréquences d'excitation supérieures, on observe d'abord le phénomé-
ne de mémorisation (la fréquence des salves augmente progressivement) puis le phénoméne de fatigue (la
fréquence des PA reste constante mais le nombre d'impulsions &lémentaires qu'ils contiennent diminue).
$i la fréquence de stimulation augmente, l'effet de facilitation apparait plus vite ainsi que le phéno—
méne de fatigue, le maximum de la réponse est alors plus intense et apparait plus t&t.

nombre d'impulsions
€lémentaires par seconde

50 e = 70/s 5 e = 90/s
. s W o
0 1 3 6 mmn m

50 e = 150/s e = 200/s

I s + Q» L + 4 14 o=
0 1 3 mn o 1 2 m
FIGURE 57. Réponse d'une cellule a des stimulations d'intensités croissantes sur une entrée douée de

mémoire : on obtient une combinaison des effets de mémoire et des effets de fatigue. Le
tracé est obtenu par filtrage passe-bas des signaux de sortie.



Une autre présentation de ces résultats met en évidence un phénoméne trds important & notre avis
au lieu d'enregistrer 1'évolution de la fréquence moyenne des impulsions é&lémentaires, nous totalisons
le nombre d'impulsions émises par la cellule depuis le début de la stimulation. Nous obtenons ainsi
les courbes de la figure §8 qui représentent la quantité totale d'information délivrée par le modéle

de neurone en fonction du temps et pour diverses intensités dtexcitation.

Gue 1'excitation soit appliquée 3 une entrée douée de mémoire ou non, on observe le méme phénomene :
plus la fréquence d'entrée est élevée, plus la réponse est 3 croissance rapide, mais plus elle est 1Limi-
tée. En d'autres termes, le mécanisme de fatigue fait gqu'une cellule fortement stimulée aura délivré

au bout dfun certain temps une quantité d'informations moindre que si elle avait été stimulée plus fai-

blement.

Ce résultat est particulidrement intéressant car il illustre, au niveau de la cellule unitaire, un
aspect bien connu du fonctionnement des structures nerveuses et méme des systémes vivants en général.

Tilustrerait-il aussi le proverbe "Qui veut voyager loin ménage sa monture' ?
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FIGURE 58. Sommation des impulsions délivrées par une cellule pour diverses fréquences de stimulation.
éa) L'entrée excitée est dépourvue de mémoire.
b) L'entrée excitée est douée de mémoire.
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Nous avouns étudié dans le chapitre précédent les propriétés individuelles des cellules nerveuses ;

elles s'articulent autour de la non-linéarité de fonctionnement et de la réponse temporelle. Il impor-

te maintenant de connaitre 1'influence des propriétés de la cellule unitaire sur le comportement des

réscaux.

D'une manidre générale, on peut définir un réseau comme une structure d'interconnexions créant: des
relations d'interdépendance entre les fonctionnements des cellules qui le composent. Dans notre étude,

P : N . R . R .
un réseau sera toujours un systéme disposant de plusieurs entrées et plusieurs sortles (souvent en grand
pombre). HNous montrerons dans ce chapitre que certaines propriétés purement spatiales d'une structure
sont, au premier ordre, peu dépendantes de la nature des £léments qui la composent. Aprds une étude gé-
nérale du comportement des structures 3 inhibitions latérales récurrentes, nous montrerons comment une
extrapolation das propriétés des structures nerveuses permet de définir un systéme de traitement d'ima-

ge particulidrement intéressant.
1. STRUCTURES DE VOIES PARALLELES A EXCITATIONS LATERALES

Ce sujet que nous avons déja traité par ailleurs [57,59], mérite d'@tre bricvement rappelé ici
afin de permettre une meilleure compréhension du comportement des structures nerveuses en général.

Nous nous bornmerons & citer les résultats les plus importants et les remarques qu'ils suscitent.

1.1. DEFINITION ET CARACTERISATION

Ce type de structure se compose de 2ntl voies paralléles vy (i =n, «oe, =1, 0, 1, ..., n) de
m rangées de cellules. Les voies sont couplées entre elles par des relations d'excitations mutuelles
de la manidre suivante : la cellule de rang j, j € [1,...m] de la voie i excite avec un coefficient 1
la cellule de rang j+1 de la méme voie, et avec un coefficient positif O < 1 les deux cellules de

rang j+1 des voies i-k et i+k, k ¢ [1,...£].

Un tel réseau est représenté 3 la figure 59 avec n = 2, m = 4, £ = 1. Il comporte cing entrées
e-2,...e2 et cing sorties principales s-2,...s2 . La cellule de rang i dans la voie i a pour sortie s3.
Dans le cadre de cette étude, nous avons utilisé les modéles simplifiés statiques du neurone décrits au

chapitre précédent (§ 2.1).

Dans le cas ol les 2n+l voies de ce réseau véhiculent des signaux de méme origine ou dtoripgines

voisines, on peut prévoir a priori deux propriétés importantes :

1. Chaque voie véhicule une quantité d'information faible par rapport 4 1'ensemble du réseau (effet de
redondance).

2. Deux voies contigués se potentialiseront mutuellement. Cet effet sera particulidrement intéressant
lorsque les deux voies véhiculeront des informations d'origines différentes (possibilité de phéno-

ménes d'associations).
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1.2, ETUDE EXPERIMENTALE

1.2.1. STIMULATION PONCTUELLE, CODAGE DE L'INTENSITE DES SIGNAUX

Ici, le réseau de la figure 59 a été réalisé i 1'aide de cellules statiques dont les paramétres sont
distribués aléatoirement autour de leur valeur nominale (¥ 10 % pour le gain A et * 20 % pour le
seuil €). Nous avons stimulé successivement chaque entrée du réseau 3 différentes intensités et nous
avons relevé la cartographie de l'activité des cellules (Tableau 3). On note que l'excitation "dif-
fuse" dans le résecau & partir du point d'entrée en occupant une surface d'autant plus grande que la

stimulation est importante.
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TABLEAU 3. Cartographie de 1'activité des cellules au sein d'un réseau de voies paralléles couplées,
pour des excitations appliquées en différents points d'entrée. lLes entrées e sont repérées
par leur indice de voie -2 & +2, les sorties s sont repérées par leur indice de rang.

Dans chaque case, on a noté le niveau d'activité de Ta cellule correspondante (seuil moyen
d'excitation : 3 ; niveau de saturation : 10 en unités arbitraives).

Ce comportement du modéle de réseau nous suggére une méthode possible du codage de 1'intensité
d'un stimulus au sein d'une structure nerveuse : il confirme en cela l'avis de certains auteurs qui

expliquent le codage d'intensitd par un "recrutement’ des fibres nerveuses.



1.2.2. STIMULATION ETENDUE, IMPORTANCE RELATIVE DE CHAQUE VOIER

~

Toujours en utilisant le réseau de la figure 59, la méwe stimulation est appliquée cette fois 3 toutes
les entrées du systéme et on note 1'activité de chaque cellule. La figure 60 représente la répartition
de 1'activité unitaire dans 1'espace du réseau pour diverses valeurs du gain A, du coefficient o d'ex-

citation latérale et de l'entrée. Toutes les cellules sont identiques (méme gain et méme seuil).

e 1
2
(b)
A=1:q 1 .
2 TN entrée TN
: 1° rang” voie 2
© voie . 1

4° rang . voie =2

FIGURE 60. Importance relative des voies dans un réseau plan de voies paraliéles & excitations latéra-
les. Dans chaque cas de valeur du couple (Aja), deux valeurs du niveau d'entrée commun ont
&té choisies ; elles sont notées en fonction de la valeur du seuil e.

L'étude d'un tel réseau montre que :
1. le systdme est toujours divergent (1'activité croit lorsque l'ordre du rang augmente) pour A 2 1'et
ozl

2. le systéme ne converge que pour des valeurs faibles de l'excitation dans le cas ol A=1etao: H

1
2
3. la convergence est toujours réalisée pour A = 1/2 et o = 1/2

4. la voie centrale (n° 0) véhicule toujours le maximum d'activité. Les voies latérales ont donc une

importance moindre dans le transfert des informations.

Les trois premidres remarques ménent d une conclusion évidente : une telle structure ne pourra
&tre stable inconditionnellement vis & vis de 1'entrée que si le gain et les coefficients o vérifient
la relation : Y
All+ ¥ «a < 1 . (25)
K= k
o= 1
Il est peu probable que dans le systéme nerveux cette condition soit toujours satisfaite ; il faut donc

impérativement admettre 1l'existence, 3 tous les niveaux, de circuits inhibiteurs permettant de stabiliser



le fonctionnement. Lffectivement, comme nous l'avons déjd signalé, 1'anatomie du systéme nerveux mon-
tre qu'il existe, dans toutes les structures, & la foils des circuits d'excitations latérales et des

circuits d'inhibitions latérales.

La quatridme remarque montre la “potentialisation™ mutuelle des voles. En effet, les voies laté-
rales ne regoivent des signaux que d'un ¢3té tandis que les voles centrales sont excitées de part et
dfautre, ce qui conduit & un phénoméne de focalisation de l'information au centre du faisceau de voies
paralldles. On peut d'ores et déjd prévoir que 1'inhibition latérale accentuera ce phénoméne et permet-
tpa ainsi d'augmenter la spécificité des voies en fonction de 1'origine des signaux transmis. Ces ef-
fets de diffusion des signaux A partir d'une méme source, ou au contraire de spéecificité étroite, sont
couramment observées dans le systéme nerveux central [18], particulidrement au niveau de la formation

réticulée ou au niveau de la moelle épiniére.

1.2.3. ILLUSTRATION DE FAITS PHYSIOLOGIQUELS

.2

La structure et les propriétés de ce réseau de voies paralldles a excitations latérales nous onl permis
de reproduire certains comportements du systéme nerveux central. Nous citerons d'abord le classique
phénoméne de facilitation et d'occlusion décrit & propos de stimulations des racines dorsales de la
noelle épiniére.

Clest une expérience qui consiste d stimuler deux faisceaux afférents A et B d'une racine dorsale
(sensitive) de la moelle épinidre et & enregistrer la réponse R de la racine ventrale (motrice) cor-
respondante. On constate que, pourdes stimulations de faible intensité appliquées simultanément en A
et B, la réponse R est supérieure & la somme des réponses RA puis Ry obtenues pour les mémes excitations
isolées en A puis en B, Les physiologistes nomment ce phénoméne "facilitation". 8i maintenant on
excite simultanément A et B avec une grande intensité, on observe en R une réponse inférieure 3 la
somme des réponses unitaires RA et RB obtenues par stimulation intense en A puis en B. Ce fonctionne-

ment est appelé 'M"occlusion".

Nous avons pu simuler ce phénoméne [60] en utilisant le réseau dans le cas décrit au paragraphe
1.2.1 avec des stimulations ponctuelles en e-; et €z, et en prenant comme réponse la somme totale des
activités sur les cellules du quatridme rang. L'expérience simulée vérifie parfaitement dans ce cas
les données physiologiques de 1'agencement des interconnexions nerveuses dans la moelle épiniére [18
p.19].

D'autre part, l'effet de diffusion de l'activité des cellules au sein d'un réseau corrobore le fait
que, dans le systéme nerveux central, les voies spécifiques des zones 3 grand débit d'information sont
plus étendues que les autres : les aires somatiques sensorielles des projections corticales, par exem-
ple, présentént un développement beaucoup plus important pour les régions représentatives des 1lévres

ou de la main que pour les autres régions du corps.

En conséquence, nous pouvons dire que cette structure de voies paralléles couplées positivement,
bien que simpliste, permet d'illustrer certains aspects des interconnexions du tissu nerveux ainsi que
le principe fondamental de redondance. Cependant, elle ne fournit aucune garantie sur la stabilité de
fonctionnement et, de ce fait, elle ne peut &tre considérée comme représentant valablement 1tarchitec~
ture du systéme nerveux. Il apparait donc de la premidre importance de tenir compte des relations
d'inhibitions entre les neurones et d'analyser avec précision les types de comportements qui en décou-

lent.



2. RESEAUX A INHIBITIONS LATERALES
2.1. L'INHIBITION LATERALE

2.1i.1. POSITION DU PROBLEME

Noue avons donné au chapitre 1 différents exemples de 1'inhibition latérale dans le systéme nerveux.
D'une manidre générale, on peut dire qu'il s'agit d'une circuiterie particuliére s'articulant autour
des voies principales qui conduisent 1'information. Poup fixer les idées, considérons la figure 59
(page 70) et supposons que dans chaque voie les cellules distribuent, via des cellules spécialisées
dites "interneurones inhibiteurs", des prolongements capables d'inhiber ou de réduire 1l'activité des
cellules des voies voisines, que celles-ci soient dans 1e méme rang, dans le rang précédent, ou dans
le rang suivant. Vers les rangs sulvants, il s'agit d'inhibition, latérale directe (ILD), sur le méme
rang ou sur les rangs précédents, il s'agit d'inhibition latérale récurvente (ILR).

Y

La mise en évidence de ces modes d'interaction date de plusieurs décades [55] et leur caractérisa-
tion a trds tdt mobilisé les chercheurs : que ce soit a propos de 1'inhibition latérale directe appli-
quée & 1'audition, au toucher et 3 M'odorat [9,96], ou d propos de 1'inhibition latérale récurrente ap-
pliquée essentiellement 3 la vision [55,74,84p. 371]. Aprés une série de travaux issus directement de
1'expérimentation physiologique, d'autres investigations ont été menées 3 partir de modéles en vue
d'une caractérisation plus précise des réseaux de type ILR : soit sur des systémes simples d peu de
cellules [52,921, soit sur des systémes complexes 3 1'aide de modéles mathématiques linéaires [56,110]
ou non [39,91].

Une analyse de la blbllographle sur les inhibitions latérales montre la grande diversité des theé-
mes et des aspects déja abordds. Nous avons remarqué cependant que la plupart des travaux sont restés
trds prés de l'analyse de systdmes physiologiques particuliers et que 1'étude systématique, dans le cas
général, des réseaux 3 ILR a été trds peu développée, spécialement au point de vue de la stabilité de
ces structures. Il nous est donc apparu nécessaire d'entreprendre une caractérisation des réseaux &
inhibitions latérales récurrentes. Notre démarche consiste 3 partir de schémas simples et d'en dégager
les propriétés fondamentales pour aborder par la suite des &tudes sur des structures plus complexes,

physiologiquement plus vraisemblables.
2.1.2. ESSAI D'ANALYSE MATHEMATIQUE

1. MODELE SIMPLIFIE DE L'INHIBITION LATERALE RECURRENTEL _

Le schéma auquel nous nous intéresserons est celui de la figure 61 : soit un ensemble de neurones jux-
taposés recevant, en excitation, des signaux issus d'une fonction de 1'espace d'entrée E(n), et en inhi-
bition, des signaux issus de 1'espace de sortie S(n). Les neurones sont du type "modéle simplifié sta-
tique' décrit au Chapitre 2 (§ 2.1) et ils répondent 3 1'équation (19). Dans le cas présent, les en-
trées el regoivent des dchantillons de la fonction E(n) et les entrées ej d'un neurone sont reliées

aux sorties des neurones voisins de telle sorte que 1'image de la fréquence des influx en sortie d'une

~

cellule & la position n s'exprime par :
+ a + b
S(n) = A [ L o, BE(n-i) - ., B, S(n-3)-¢ (26)
iz -a j=-b
avec pour restrictions : 0 € S(n) €8 .

Cette expression signifie que la cellule n regoit des excitations dans 1'espace [n-a , ntal de

E(n) et des inhibitions dans l'espace [n-b , ntb] des sorties 5(n). En d'autres termes, la fonction de
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sortie S(n) du réseau s'exprime par une combinaison non linéaire entre d'une part, la convolution de
E(n) par une fonction a(n), d'autre part, la convolution du signal de sortie lui-mdme par une fonction
B(n), les fonctions a et B étant toutes deux positives. Ce moddle d'inhibition latérale, bien que sim-
plifié =~ il ne comporte pas d'inter-neurones - n'est pas irréaliste ; il représente par exemple la
structure des interconnexions des cellules de Purkinje dans le cortex cérébelleux, de méme que celle

des cellules pyramidales dans le cortex cérébral.

FIGURE 61. Réseau unidimensionnel
a inhibitions latéra-
les récurrentes :

excitations —

o
inhibitions -y

2. CARACTERISATION

L'expression (26) est une équation aux différences bien connue en traitement du signal ; elle repré-
sente la réponse d'un filtre numérique récursif. On sait 1'intérét de ce type de filtre pour la va-
riété des fonctions de transfert qu'il permet, mais aussi les problémes de stabilité qui se posent lors
de sa réalisation pratique [11,62,86bis]. Dans notre cas, il faut en plus tenir compte de la non-linda-
rité du neurcne et, de ce fait, le calcul du comportement du réseau n'est plus possible par des métho-
des analytiques. ‘Toutefois, dans' certains cas, une hypothése de linéarité permet une représentation

approximative susceptible de fournir quelques indications sur le comportement d'un réseau d ILR :

Soit donc une structure décrite par l'expression (26) ol les fonctions o, et ijsont telles que :

og = 1 et o, = 0, Vi#o s et Bj =1,V jel-b, +bl.
C'est un réseau a inhibitions latérales symétriques équipondérées caractérisé par 1'expression :

+b
S(n) = A | E(m)~ 2 Sn-j)-c¢ ] . (27)
i=-b
Dans 1'hypothése de linéarité, il s'agit d'un systéme bouclé par une fonction porte "t)(n) définie par

une suite de 2b+1 échantillons. Sa fonction de transfert s'exprime, dans l'espace de Fourier, par :

: . A ' ‘
A T (28)

ol B(V) est la transformée de Fourier de la fonction échantillonnde B(n), dans le domaine des fréquen-
ces spatiales v . +b —j2ﬂvnTe
B(V) = 2 e i . (29)

T, étant la période spatiale d'échantillonnage définie par la position des neurones du réseau.

Si 1'on effectue la sommation au second membre de (29), on trouve l'expression de B(v) :

sin ™ v Te(2b+l)

B = 30
(v) sinnmtv T (30)
e
d'ou la fonction de transfert du réseau
A
TV) = sTo v T_(2b+1) . (31)

L+a sin 7 v Te
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D'aprés cette expression, on peut prévoir que certaines fréquences spatiales seront prépondérantes
et qu'elles caractériseront les oscillations spatiales du péseau en cas d'instabilité. Elles seront dé-
finies approximativement, pour un réseau non linéaire, par les solutions de 1+A.B(v) = 0. Nous avons
pu vérifier expérimentalement [31] certains résultats prévus par le calcul mais aussi les limitations
que cette approximation linéaire comporte du point de vue de la représentation précise du systéme. Pour
ces raisons, nous avons opté la plupart du temps peur des méthodes d'expérimentation qui font appel &
des modéles numériques ou électroniques. Bien que la mise en ocuvre de ces moyens soit assez longue,

elle s'est avérée trés fructueuse en résultats.
2.2. RESEAUX UNIDIMENSIONNELS A ILR

2.2.1. PROTOCOLE EXPERTIMENTAL

L'analyse systématique du réseau unidimensionnel § TLR est conduite au moyen d'une simulation numérique
d'une population de 90 neurones. Le programme, écrit en FORTRAN {31,701, est composé d'un sous-program-
me qui calcule la résolution d'un systéme de 90 équations du type (26) par une méthode d'itérations, et
de divers sous-programmes permettant de générer des fonctious E(n), les paramétres oy et Bj (i,j€1,.w21)
et les paramdtres A ct € de chaque neurone en les affectant d'une répartition aléatoire autour de leur
valeur moyenne. Le programme principal permet i'introduction des paramétres du réseau selon un mode

conversationnel.

Ltopération de simulation se déroule donc selon un dialogue entre 1'opérateur et le programme de
la maniére suivante :
1. CHOIX DU MODE D'ENTREE
La génération de la fonction E(n) ﬁeut se réaliser soit "manuellement" & l'aide de 1'éditeur de 1l'ordi-
nateur, soit automatiquement selon un schéma pré-établi. Dans ce dernier cas, 1l'opérateur fournit & la

machine une série de paramdtres qui définit une fonction E(n) dont la forme est donnée 3 la figure 62,

E(n)

11 Cy Cs
FIGURE 62.
Fonction E(n) générée entre 0 et 1 par sous-
programme. L 'opérateur choisit les constan-

tes C; a8 Cs et les 8 points Ny & Ng (le pro-
gramue permet Ni = Nj+1) 3 il peut aussi
choisir d'ajouter & E(n} un bruit équiréparti
entre +PE % et -PE % de la valeur maximale
de E(n).
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2. MODITICATION (OU DEFINITION) DES PARAMETRES DES NEURONES
Lors d'un premier passage, il s'agit d'une définition (en cours d'expérience il s'agit d'une wodifica-

tion) des paramétres suivants

Gain moyen Ay : compris entre 0,1 et 9,9 Nombre maximal d'itérations autorisé :

pour toutes les cellules NITER ¢ f1, ... 99]
Seuil moyen €y : compris entre 0;1 et 9,9 Pourcentage de bruit sur les gains : PA

pour toutes les cellules Pourcentage de bruit sur les seuils : PEPS
“faturation Spgy : comprise entre 1 et 10 Choix des paramdtres 03, 1 ¢ [1, ... 21]

pour toutes les cellules Choix des paramétres Bj, je[1, ... 211 .
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3. EXECUTION DU PROGRAMME

Apréds le choix du dernier coefficient Bj’ le calcul du réseau s'exécute et le programme fournit sur

1'imprimante les résultats suivants :

- 18re page : les paramétres du réseau, les valeurs numériques de E(n) et S(n), le nombre effectif drité-
rations du calcul, la valeur moyenne des sorties 3

- 28me page : le tracé de E(n)

- 3éme page : le tracé de S(n).

4. NOUVELLE EXECUTION AVEC CHANGEMENT DE PARAMETRES ?
L'opérateur peut 3 ce moment choisir de revenir au point n® 2 pour une nouvelle exécution du programme

avec la méme fonction E(n) et des paramétres différents pour le réseau.

5. NOUVELLE EXECUTION AVEC E(n) = S(n) ?
Une réponse positive 3 cette question a pour conséquence l'effacement des valeurs E(n)} de l'opération
précédente et leur remplacement par les dernidres valeurs calculées de S(n). On peut ainsi simuler la

mise en cascade de plusieurs réseaux 3 inhibitions latérales identiques.

6. NOUVELLE EXECUTION AVEC MODIFICATION DES DONNEES *?
Une réponse positive permet de revenir au point n® 1, une réponse négative termine le travail et rend

le contrdle au programme superviseur de l'ordinateur.

La figure 63 montre un exemple de présentation des résultats sur l'imprimante dans le cas d'une
entrée représentant une dent de scie affectée d'un bruit pour un réseau dont les paramétres o, et Bj
ont des distributions asymétriques. On congoit déj3 tout 1'intérét de cette méthode de simulation par

rapport aux essais de caractérisation analytique d'un tel réseau.

2,2.2. INHIBITIONS LATERALES SYMETRIQUES EQUIPONDEREES

1. PARAMETRES FONDAMENTAUX

Pour cette étude, nous avons choisi de caractériser la réponse du réseau & une fonction d'entrée E(n)
en créneau (figures 64, 65 et 66), les paramdtres des neurones &tant ceux de 1'équation (27) :

ui = 0 pour i # O, Bj = Bj+k
pondant 3 toute l'étendue du réseau, on obtient la réponse indicielle (3 1'échelon unité) en ne consi-

. Pour un systdme stable, et une fonction E(n) de largeur maximale corres-

dérant le réseau qu'au voisinage de l'une des discontinuités de E(n).

D'une manidre générale, ce réseau présente, au voisinage d'une discontinuité, une réponse oscilla-

toire amortie d 1l'image de celle d'un systéme bouclé d'ordre glevd®™, La structure des interconnexions

étant symétrique, on doit s'attendre 3 une réponse symétrique ainsi que le montrent les figures 64 a 66.

* Attention ! Il ne s'agit pas d'un effet de bord dii au réseau, mais bien d'une conséquence de la dis-
continuité de E(n). Dans nos conditions (ot chaque neurone ne recoit qu'une entrée excitatrice), les
sorties S(n) sont nulles 1a o E(n) est nulle : dans ces régions, des valeurs nulles pour S{n) équiva-

lent 3 une absence de réseau a cause des produits Bj-S(n-j) qui sont nuls.



FIGURE 63. Exemple des résultats fournis par le programme de simulation d'un réseau de 90 neurones a
inhibitions latérales récurrentes : (a) donndes numériques,
(b) signal d'entrée,
(c) signal de sortie.

FIGURE 63.a.
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FIGURE 64.

Exemple de réponse du réseau pour
une entrée E(n) constante égale a
0,9 entre n = 10 et n = 100 (90
points). Les paramétires sont :
onl;ﬁo’—“o,l;slnax:l;PA“O;
PEPS=0;3a0=238j=0,2Vje [-5,+5].

On remarquera que la symétrie de 1a
réponse (confirmée par les valeurs
pumériques) est perturbée par la
représentation graphique qui quan-
tifie S{n) entre 50 niveaux entre

¢ et Smaxn

FIGURE 65,

Réponse du réseau a la méme entrée
que figure 64 mais avec les paramé-
tres suivants : Ag=0,53e0=0,13.
PA=PEPS =030 =2 @t Bj=0.2

v j e [-10,+10]. La période spa-
tiale est allongée.

FIGURE 66.

Réponse du réseau dans des conditions
jdentiques a celles de la figure 65
excepté une valeur différente du
gain ; A, = 0,8. La distance de
perturbation est allongée.

" Ne?
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Les paramdires de cette réponse, veprésentés 1 la figure 67, sont définis ainsi
GAIN MOYEN : rapport entre la valeur moyenne des sorties et la valeur de l'entrée G = <8(n)>/E ;
NIVEAU STABLE DES SORTIES : mg 3
DEPASSEMENT d : d = m/my (voir figure 67) ;
PERIODE SPATTALE X : distance entre deux maximums consécutifs de S(n)
DISTANCE DE PERTURBATICH A : distance a laquelle l'enveloppe de l'oscillation a une amplitude égale a

10 % de m.

Ces deux derniers paramdtres ne pourront généralement pas &tre exprimés avec précision ; ils seront

estimés & partir de 1l'observation des courbes S(n).

S(n) 4

FIGURE 67.

Caractérisation a partir
des figures précédentes
de la réponse du réseau.
On définit le dépassement
d = m/mp, la période spa-
tiale X et la distance

de perturbation A.

Nous allons maintenant préciser le comportement du réseau au moyen d'une &tude systématique de la
variation des paramdtres de la réponse S(n) en fonction des différents paramétres structurels du réseau.
Nous tracerons ainsi les courbes du gain moyen G en fonction de Ag avec pour paramétre b (demi-&tendue
de 1'inhibition latérale), celles du dépassement d en fonction de b et Ag, ainsi que celles de la pério-

de spatiale X et de la distance de perturbation A en fonction des mémes données.

2. GAIN MOYEN DU RESEAU

Afin d'apprécier dans qQuelle mesure on pourrait appliquer l'hypothése de lindarité définie au paragra-
phe 2.1.2, nous avons cherché & tracer les courbes de variation du gain moyen G en fonction du gain A
des neurones pour diverses valeurs de 1'étendue de l'inhibition latérale. La figure 68 montre que
G(A,b) est une fonction croissante monotone de A et décroissante monotone de b, ad la maniére de la fonc-

tion de transfert d'un systéme linéaire de gain A bouclé.
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En conséquence, il est intéressant d'effectuer un calcul de la valeur théorique G et de comparer

son expression avec les données expérimentales de la figure 68.

Rappelons l'expression (26) de .S(n)

+ a + b

S(n) = A Lo oo Be=i) - L0 B, S(n-j) - € .
iz-a " j=-p I
Pour un systéme stable, et dans la mesure oll le second membre n'est jamais négatif (ce qui ne pour-
ra se réaliser que pour des valeurs de E(n) toutes &levées), cette équation décrit complétement le ré~
seau comme un systéme linéaire. On peut donc calculer la valeur moyenne de S$(n) pour les N cellules du
réseau :
+ b

bl

2 Bi S(n-j) - A € . (32)
1 j==b ~ :

N + a

N . A o . (e A
< S(n) w TN & by o; E(n=i) - §
nzl iz-a n

1=

Dans le cas géndral, et en calculant la moyenne pour n variant de b & N-b pour éviter de tenir

compte des effets de bords de 1'expression (32), on obtient

+a +b
< > < > . 5’ .- < > » .- Ac 33
S(n) {b,N“b] A E(n) [b,N"bJ .—2.. ul A S(n) [b,N'b] ._L BJ A ( )
i=~-a j=-b
d'ol il est facile de tirer :
A
< > = e [ < B > , = .
S(n) TT AT B, [ < E(n) ? a, - € ] (34)
- 73 i.
]
En assimilant le terme entre crochets i une entrde <E(n) > fictive pour un réseau ol € = 0 et o, =0
pour i # 0, on obtient le gain moyen de la structure 3 ILR :
¢ = ——h (35)
1+4A ) By

3

Cette expression vérifie 3 3 % prés les résultats de la figure 64, 3 5 % prés ceux de la figure 65
et A 7 % prds ceux de la figure 66. D'une manidre générale, nous n'avons. pas observé de différence su-
périeure a 10 %. L'expression (35) &tant rigoureuse, il faut en déduire que c‘est la méthode de calcul
au niveau du réseau qui introduit cette erreur. FEn effet, la valeur moyenne des sorties S(n) donnée
par le programme est calculée pour n variant de 0 & N et non de b & N~b. De plus, le réseau est simulé
sur un mini-ordinateur 16 bits T.1600 de TELEMECANIQUE 3 1'aide de calculs en simple préc ision, et en
raison du nombre &levé d'opérations réalisées 3 chaque itération (8200 additions ét multiplications),
les erreurs d'arrondi pouvant se cumuler, il n'est pas étonnant que les résultats expérimentaux diffé-

rent légirement de la formule théorique (35).

G é

14
FIGURE 68.

Variation du gain moyen du réseau en fonc-
tion de A pour diverses valeurs de b (en
traits pleins). Variation, dans les mémes 0,5 ¢
conditions, du nombre effectif d'itérations
du calcul (en traits discontinus). '




82

Cette derniére remarque met apparemment en cause la validité de notre simulation. Il n'en est rien
capr nous avons effectué des calculs en double précision sur la méme machine et sur une machine plus puis-
sante (IBM.360) : si la précision est notablement améliorée, le comportement du réseau dans son ensemble
n'en est pas affecté. Nous avons donc conservé le programme initial qui constitue une solution plus éco-

nomique en temps et en finances.

Nous avons noté d'autre part sur la figure 68 1'évolution du nombre effectif d'itérations du cal-
cul. Tl croit trés rapidement avec A et avec b. D'aprés les données de la figure 72, on peut penser
que ce phénoméne est 1ié & l'augmentation de la distance de perturbation en fonction de A et de b. Ceci
n'a rien d'dtonnant car au cours d'une itération, la méthode de calcul de S(n) utilise les valeurs non
exactes des voisins S(n+j) et, si la distance de perturbation est grande, il est normal que le nombre

d'itérations augmente en conséguence.

3. DEPASSEMENT
La Figure 69 représente la variation du dépassement d = m/mo en fonction de b pour diverses valeurs du
gain A. On est frappé par 1'étonnante régularité de ces courbes et 1'on peut se demander si un tel com-

sortement ne serait pas prévisible analytiquement.
I

d 4
1 2}
»
LI
FIGURE 69. Variation du dépassement 1
en fonction de b et pour .
diverses valeurs de A en 1
paranétre. 0154

En effet, un calcul simple et approximatif permet de représenter le phénoméne :
Supposons un réseau infini & droite et & géuche d'une limite. Les entrées prennent une valeur constante
e1 3 gauche de la limite et une valeur constante ep d droite. Représentons approximativement les sor-
ties S(n) selon la figure 70 : loin de la limite 3 gauche et 3 droite, les sorties S(n) sont constantes
et égales 3 S1 et S2 respectivement. Prés de la limite, les valeurs moyennes de S(n) calculées sur un

intervaile de b unités (demi-étendue de 1'inhibition latérale) sont S1 3 gauche et S3 3 droite.

e
2
. . . E(n) :
FIGURE 70. Représentation du dépasse-
ment pour un calcul simple. €1
3. 5! -
S(n) , ‘~3 52 d = ﬁl.ﬂ
M M
S1 M .
T~
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En prenant les coefficients a tels que 0o = 0 et a; = 0V ii# 0, puis les coefficients Bj cons=
, < 1 . P L 1 . R
tants et égaux a i BG ¥ i < 0, constants et égaux a B BD v j. > 0, on peut exprimer les valeurs moyennes

L
Si et Sy par :

51 = Aloe -By8i-BySi-el 3 S5 = Alaer =B 8i-ByS2-¢e] (36)

D

solt la différence : M' = Sy - Sy Ao (ez~ey)

i

s . (37)
Ln calculant les valeurs moyennes de S; et Sy loin de la limite selon la formule (35), on a :

Aaoe~-AcE @ - Ao ex-Ac¢

51 = , 3 i 8, = (38)
1+ A(6D1-8Gl 1+ A(BD*‘BG)
. — A (ex—ey)
soit la différence : M = S,~8; = Jrprrtat . (39)
A4 A(BD+BG)
Calculons alors le dépassement par d = (M'-M) /M :
d = ARy Bg) . (40)

~

On montre ainsi que, dans le cas général, le dépassement est proportionnel & A et 3 la somme des
coefficients Bi’ indépendant de 0 et indépendant des poids relatifs BG et BD. Ce dernier point sera

vérifié expérimentalement plus tard.

Dans le cas particulier qui nous intéresse, il faut considérer l'entrée comme nulle d'un cdté de

la limite soit, par exemple e, = 0. Alors, les valeurs S) et Si sont nulles et le calcul du dépassement

~

. s t I3 .
s'effectue 3 1'aide de Sp et Sp de la maniére suivante

L'expression (36) donne ici : S; = A ( o ep - BD'SE - E ) soit :
' _{\ o ez — Ae '
S A iR = M . , (41)
D
' s . . . _ Aoey ~-Ace .
L'expression (38) fournit toujours : S3 T e M . (42)
1+ A(BG+BD) ‘
En calculant le dépassement par d = (M'-M) /M, il vient
A BC
e 4
d [7% 6, . (43)

En considérant que, dans le cas de la figure 69, les termes BG et BD sont égaux, l'expression (43)
rend effectivement compte de la 1égdre courbure des diagrammes d(A). Elle est cependant en désaccerd
avec les résultats numériques et nous avons dii la modifier pour pouvoir donner une formule empirique du

dépassement.

Pogsons B :-BG = BD puis x = A.B, et modifions l'expression (43) 3 l'aide des coefficients arbitrai-
res p et q de la maniére suivante ‘

_ P qx y : £ os . o
d = T7 g% ce que l'on peut encore écrive : d =

LR I=7

+p

feRiod

En appliquant une méthode‘de régression lindaire aux valeurs d et d/x tirées de chaque point de me-
sure des courbes de la figure 69, on obtient les valeurs optimales des coefficients p et q : »
' p = 3,93 q = 0,218 .
Nous sommes alors en mesure de proposer une formule empirique permettant d'évaluer le dépassement d dans

le cas d'ILR syméiriques équiréparties :
0,856 A} By
a # - . (44)
1+ 0,218 A} B.
3 ]




4. PERIODICITE SPATIALE
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La figure 71 traduit la relation entre la période spatiale propre du réseau et 1'étendue de l'inhibition

latérale. Elle montre que, pour les valeurs faibles du gain A, la période X est proportionnelle a b (el~

le vaut approximativement 2b) tandis que, pour des valeurs &levées du gain elle se réduit sensiblement

(de 25 % quand A passe de 0,2 3 2).

FIGURE 71. Variation de la période
spatiale X du réseau en
fonction de 1'étendue de
1'inhibition latérale.

Le gain A est porté en
paramétre.

5. DISTANCE DE PERTURBATION
La distance de perturbation A & partir

gré dtinstabilité du réseau. Il a une

des systdmes linéaires du second ordre.

20

10

d'une discontinuité est un paramétre qui permet d'é@valuer le de-
signification apparentée & celle du coefficient d'amortissement

La figure 72 montre qu'il est, lul aussi, 1ié aux valeurs de

A et de b 3 il croit trds rapidement avec b si A est supérieur al.

FIGURE 72. Evolution de la distance
de perturbation A en fonc-
tion de b et pour diverses
valeurs du gain A.

L'irrégularité des courbes
traduit la difficulté
d'évaluation de ce pa-
ramétre.

6. REGIME D'INSTABILITE

404

30

20])

Nous allons aborder ici une intéressante particularité des modéles de réseaux nerveux a ILR. Les équa-

tions générales de ces réseaux promettaient un fonctionnement instable pour des valeurs élevées du gain

et des coefficients d'inhibition (§ 2,

page 74). Nous avons donc cherché 3 expérimenter le réseau dans
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des conditions d'instabilité : dans tous les cas, 14 répartition des sorties S(n) du réseau s'est révé-
§

1ée significative de la fonction d'entrée E(n). La Ffigure 73 montre un exemple de la réponse d'un ré-

seau instable soit 3 une excitation E(n) sinusoidale, soit 3 une excitation E(n) en dents de scie.

FIGURE 73. Réponse d'un réseau & ILR en régime d' instabilité.
Remarquer la per1od1sat10n de S(n) :
en (a) : X =7 3 en (b) : X=14.

VAN
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\ 4 l: oy % ) P it I I
I L L TR AL Ly ;
P oy hoy iy o | gy
! I'il UYL O S M N [ [ [
c(my N :a gt oy | ! S(n) AN
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(a) E(n) = 2 + 0,4 sin gg n (b) E(n) est une dent de scie de hauteur 0,6 et
- de largeur 50 sur une base de 0,2
Ap = 0,45 PA = 10 % Ay = 0,8 PA =0
gg = 0,1 PEPS = 20 % gg = 0,1 PEPS = 0 -
g = 1 Coog =0V i #E0 op = 1,5 aj =0V i#O
Bj = 1V e [-6,451. gj = 0,1.]3| v J e [-10,0]
. Bj = 0 v j e [0,+10].

On constate que la préponse S(n) est périodisée selon une période spatiale X 1iée a l'étendue de
1'inhibition latédrale, que la suite des maximums de S(n) est une image de la fonction d'éntrée E(n) de
telle sorte que l'on peut parler d'un dchantillonnage spatial de E(n) par le réseau selon une période X
propre d la structure du réseau. Cette propriété est caractéristique du régime d'instabilité ; elle
s'obtient méme en cas de perturbation des paramétres comme le montre 1'exemple de la figure 73.a ou les
gains et les seuils sont affectés d'une répartition aléatoire.

Dans la figure 73.b, si 1l'on fait varier la largeur et la pesition de la forme E(n), les "gchantil-
lons" restent remarquablement 1iés 3 la forme d'entrée : ils sont toujours présents aux points de dis-
continuité de E(n). Pour cela, la période spatiale varie localement pour s'adapter aux dimensions
du signal d'entrée. Ainsi par exemple, si l'on avait en E(n) un créneau impliquant % échantillons en
s(n), tant que 1'augmentation de largeur de E(n) n'aurait pas atteint 25 % environ, S(n) fournirait

4 échantillons. Au~deld, il apparaitrait un cinquidme échantillon en S(n) et ainsi de suite [30,31].

s

7. DISCUSSION DES RESULTATS

L'ensemble des résultats précédents sur les réseaux d inhibitions latérales récurrentes symétriques

améne les remarques suivantes

1. la réponse de ces réseaux est symétrique et présente toujours un caractdre oscillatoire, amorti
ou non - ;

2. en régime stable, la zone d'étendue des oscillations excdde toujours 1'étendue de l'inhibition
latérale ;- .

3. il existe un effet stabilisant de la zone d'action de l'inhibition sur le gain du réseau ; c'est un

effet bien connu pour tous les systémes d rétroaction négative ;
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. la limite dtamplitude de E(n) qui produit la saturation est augmentée par rapport d celle qui existe
pour un neurone seul : la structure d'ILR est donc un facteur d'augmentation de la dynamique d'en-
trée du réseau ;

5. lorsque la somme des coefficients d'inhibition augmente, le gain moyen du réseau diminue et le dépas-
sement augmente ; on obtient ainsi une augmentation des contrastes directement 1liée 3 1'inhibition
latérale, rappelant le phénoméne des bandes de MACH [91* ;

6. en pégime d'instabilité, le réseau se comporte comme un systéme échantillonneur de la fonction dfen-
trée, adaptant la distribution de ses &chantillons aux dimensions et aux points caractéristiques
de la forme d'entrée ; cette importante propriété sera exploitée au paragraphe 2.3 dans une appli-

cation A& un systéme de traitement d'image.

I1 est trds difficile de trouver des vérifications physiologiques expérimentales directes des ré-
sultats que nous avons trouvés sur notre modéle. En effet, 1'étude physiologique directe du comportement
spatial d'une structure nerveuse implique une implantation simultande d'un grand nombre de micro-&lectro-
des dans un tissu nerveux, ce qui est hors de portée des techniques électrophysiologiques actuelles.

Nous verrons par contre, au Chapitre 4, qu'une vérification indirecte de certaines propriétés est pos-

sible en raison du couplage entre comportement spatial et comportement temporel d'un vréseau.

2.2.3. INHIBITIONS LATERALES ASYMETRIQUES EQUIPONDEREES

I1 s'agit d'une structure ol chaque neurone n'est inhibé que par ses voisins situés d'un méme coté.

Elle est définie par Bj =z 0 pour j > O par exemple. Ce type de réseau n'est pas fondamentalement diffé~
vent du précédent j on y retrouve les mémes types de phénoménes comme le montre la figure 7%. On note
cependant quelques particularités en raison de 1'aspect causal de la réponse qui soulignent 1'intérét

d'une telle styucture.

FIGURE 74.

Réponse d'un réseau & inhibitions
latérales récurrentes asymétriques.

Les paramétres sont :

Ao = 1,5
€9 = 0,1 .
PA = PEPS = 0
Qg = 1
aj =0Vi#D
j = 0,2vje [~7,0].
L'entrée E{n) est une constante.

* Lorsque 1'on regarde la limite entre une surface claire et une surface sombre, on remargque, de chaque
coté de la limite, une bande plus brillante du c6té clair et une bande plus fondée du cdté sombre :
ce sont les bandes de MACH.
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Le Tableau 4 consigne les divers paramdtres de la réponse du réseau d une entrée constante pour
diverses valeurs du gain et de 1'étendue de 1'inhibition. Son inalyse par rapport aux données de Ll'étu-
de précédente améne un certain nombre de remargues
1. les valeurs numériques du gain moyen du réseau vérifient ici encore la formule (35) & 10 % prés ;

2. la périonde spatiale est comprise entre b et 2b ; elle diminue quand le gain augmente ainsl que pour
le réseau précédent

3. le dépassement cette fois-ci parait &tre proportionnel d b d'une manidre plus rigoureuse ; la formule
cupirique (M) stapplique encore ici (son dénominateur est égal & 1) 1 elle vérifie 3 micux que

10 % les résultats expérimentaux ;

4, d'une manidre encore plus nette que pour le réseau précédent, le dépassement d croit avee b alors

que le gain moyen G diminue ; ce réseau permet donc une meilleure détection de contraste car il

présente facilement des valeurs élevdes du rapport r = d/G ainsi que le montre le Tableau K.

TABLEAU 4. Caractéristiques du gain moyen et du dépassement pour un réseau & inhibitions latérales
asymétriques.

Paramétres du réseau : A=0,5;b=2 A=13:;b=5
Réponse du réseau symétrique : d=0,18;6=0,6 :r=0,3 d=0,7 ;6=0,6 :r=1,16
Réponse du véseau asymétrique ¢ d=0,18;6=0,34:r=0,53 d=0,84 ;6=0,41:r=2,05

2 3 5 7 10

d = G = S G = ~ = G = = G = = G=
0,2 0,08 0,16 0,12 0,15 0,1y 0,14 0,27 0,14 0,39 0,13
0,5 0,18 .34 0,27 0,32 0,46 0,28 0,64 0,25 0,92 0,22
0,8 0,28 0,48 |.0,41 0,44 0,69 0,37 0,96 0,32 1,38 0,27
] 0,33 0,56 0,5 0,5 0,84 ‘0,41 1,17 0,35 1,66 0,29
1.5 0,46 0,71 0,69 0,61 1,15 0,48 1,61 0,4 2,33 0,32

2.2.4%, INHIBITIONS LATERALES A PONDERATIONS EXPONENTIELLES

Compte tenu du modéle de 1l'arbre dendritique que nous avons sxposé au Chapitre 2, il semble judicieux
de choisir pour les coefficients o, et Bj des répartitions d'allure exponentielle, afin de mieux cerner
1'aspect physiclogique (cf. figure 45, page 47). Nous avons donc &tudié le comportement d'un réseau 3

ILR symétriques en définissant les coefficients d'inhibition par

.2
ui = o exp ( - i; ) (4%5)
o
.2
et B. = Bg exp ( - A (u6)
] )\é

pour diverses valeurs des paramdtres A& et AB qui représentent les estimations de 1'étendue des excita-
tions latérales et de 1'étendue des inhibitions latérales, respectivement. La figure 75 donne un exem-

ple des répartitions des coefficlents selon le paramétre A.

Pour caractériser la réponse du réseau, nous utiliserons les mémes paramdtres que précédemment avec,
en plus, une évaluation de cette réponse en fonction de la pente du signal d'entrée. Ici, la présence
des coefficients &, non nuls pour i # 0 nodifie la réponse de L'inhibition latérale d E(n). Il faut
donc considérer que 1'on a un péseau & inhibitions latérales pures excité par une fonction E(n)*, résul-
tat de la convolution de E par o :

E(n)* = X o E(n-i) . (47)
& .
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FIGURE 75. Répartition exponentielle des
coefficients de pondération.
On notera 1'approximation im-
pliquée par les valeurs
A=letirs=2.

O 1 2 3 45 6 7 89 2 0
La figure 76 veprésente le comportement du réseau pour une entrée E(n) définie par un niveau cons-
tant, une pente puis un autre niveau constant. On a porté sur la figure la représentation de E(n)* qui

est le signal effectivement appliqué au systéme des inhibitions latérales, les valeurs des pentes de

E(n) : p = AE(n)/An, celles des pentes effectives : p* = AE(n)*/f6n, et celles de la réponse ps==AS(n)/An.

' *
et | #= E(N)

*40% *

-
1
~J
o
-0
=
©
]
o
R

FIGURE 76. Réponse du réseau (g = 3,
Ag = 5) pour une entrée
présentant diverses valeurs
de pentes. Comparer les
diverses valeurs du dépas-
sement et de la pente pg
en sortie en fonction des
pentes de E(n)* aux points
correspondants. Les neu-
rones ont un gain A = 0,8
et un seuil ¢ = 0,1.

B-p " 40%
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La figure 77 montre la réponse
du réseau pour diverses valeurs de
la pente p de E(n) pour les mémes
valeurs de Aa = 3 et XB = 5 que

dans la figure 76.

FIGURE 77.

Réponse du réseau précédent
pour diverses pentes de E(n)

a) p 0%

b) p 4%

c) p 2% .

La sortie S(n) obtenue en c)

a été présentée comme entrée au
réseau ; la nouvelle sortie a
subi elle aussi le méme traite-~

tonon

ment et le résultat est donné
en d). Remarquer 1'aptitude du réseau a discriminer
les ruptures de pente du signal d'entrée.

e

(d)




La figure 78 montre ce qui se passe

pour Aa = 3 et AB = B.

FIGURE 78.

Comportement du réseau pour X, = 3
et k@ =6 ’ ,
a) 17entrée a une pente de 4 %, . b
b) 1'entrée a une pente de 8 %. (b)
Noter 1'accentuation des contras-
tes par comparaison de a) avec

la figure 76 et de b) avec la
figure 77.b.

L'analyse des résultats montre qu'ici encore la réponse présente un caractére oscillatoire bien
que nettement moins marqué que pour des coefficients d'inhibition équipondérés. On note que la pente Ps
du signal de sortie et le dépassement d sont proportionnels 3 la pente p* de l'entrée effective E(n)*
quand p* est de faible valeur (inférieure a 10 %) ; ils tendent vers une limite assez rapidement pour
des valeurs plus &levées de p*. Il n'est plus question d'appliquer ici 1'équation (44) qui donne une

valeur du dépassement car elle a été établie pour une forme d'entrée en créneau.

Lorsque l'étendue de 1'inhibition latérale augmente (AB =6 au lieu de 5), la propriété de détec-
tion du contraste est accentuée ainsi qu'on pouvait le prévoir. Un intéressant effet est obtenu, .comme
conséquence de cette propriété, en traitant le signal S(n) comme une nouvelle entrée du réseau afin de
simuler un traitement de E(n) par plusieurs couches de méme structure. La figure 77.d montre le résul-
tat obtenu aprés traitement d'une entrée 3 faible pente dans un réseau d trois couches identiques :
1a détection des limites extrdmes de E(n) a été accentuée (il y a méme saturation 3 gauche) et les

"pointes" centrales de $(n) sont situées exactement aux points de rupture de E(n).
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2.2.5,. INFLUENCE DU BRUIT SUR LA REPONSE DU RESEAU

Connaissant la nature stochastique des signaux physiologiques, nous avons voulu éprouver le comportement
de notre modéle de réseau nerveux en présence d'un bruit affectant soit le signal d'entrée, soit les pa-
ramdtres du réseau lui-mdme. Le programme de simulation génére plusieurs signaux aléatoires indépendants
3 densité de probabilité constante que nous pouvons affecter au signal d'entrée E(n), aux gains des neu-
pones ot aux seuils. Divers pésecaux ont ainsi été testés en présence de diverses configurations de bruit.

Les Ffigures suivantes (figures 79 a 81) donnent des exemples des comportements obtenus.

i
S(n i w
(n) (),
FIGURE 79. Réponse impulsionnelle en présence de bruit sur le seuil. Les paramétres du réseau sont ;

Ao = 0,8 ; g9 = 0,1 ; PA =0 3 PEPS = 0 pour S(n) 3 PEPS = 50 % pour S(n)p 5 Ay =2 3 Xg=6.
La comparaison entre les réponses sans bruit S(n) et avec bruit de seuil S{n)p montre que
1'aspect général est conservé. Cependant, les variations de S(n)p sont supérieures a celles
que 1'on peut calculer par la formule générale du gain du réseau. Le comportement du réseau
accentue les fluctuations du paramétre de seuil, ce qui se comprend en raison de la propriété
d'augmentation de contraste.

FIGURE 80. Réponse d'un réseau a une entrée uniforme bruitée. Le signal E(n) est affecté d'un bruit
distribué sur + 100 % de sa valeur de base. Les réponses a) et b) sont obtenues avec deux
séquences différentes d'un méme type de bruit. On remarque dans les deux cas que la pério-
dicité normale de la réponse du réseau peut étre plus ou moins affectée par la répartition
locale des &chantillons de bruit, mais qu'elle est encore nettement décelable.

On retiendra de cette &tude que les réseaux 4 ILR ont un comportement généralement peu affecté par
la présence de bruits soit au niveau du signal d'entrée, soit au niveau de leurs paramétres. La figu-
re 79 laisse supposer une certaine sensibilité au bruit de seuil mais nous avons pu vérifier que le pro-
bldme n'était pas trés aigu, en particulier lorsque le gain Ao et le seull €, sont tous deux affectés de

bruit (cf. figure 73, page 85).
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FIGURE 81.

L'entrée du réseau se présente ${n)
sous la forme d'une dent de scie
sans bruit a), avec bruit b).

I1 s'agit ici d'un réseau dans
lequel les répartitions des coef-
ficients o et 8 sant supposées
optimales par rapport 3 E(n) o
(cf. § 2.2.6).

On constate que les propriétés . ’
fondamentales de 1'inhibition o
latérale sont conservées et .

que en b) 1'amélioration du
rapport signal/bruit est trés
nette. Evidemment, en b), la
valeur moyenne de E(n) est la
méme que celle de a).

I1 faut cependant se méfier de certains cas ol les caractéristiques locales de la séquence de bruit

risquent d'introduire une perturbation non négligeable (figure 80).

Pour cette raison, nous avons souvent répété les expériences avec diverses séquences de bruit afin
d'éliminer les risques d'interprétations erronées. Dans le systéme nerveux, ainsi que dans les modéles
spatio-temporels de réseaux, ce probléme est fortement atténuéd car le bruit, dans ces deux cas, est une
fonction de l'espace et du temps. On est donc certain qu'une configuration spatiale du bruit défavora-
ble (ou trop favorable !) 3 un instant ne le sera plus l'instant d'aprés. L'effet de moyenne temporelle

augmentera alors 1l'immunité du réseau au bruit.

2.2.6. EXISTENCE D'UNE CONFIGURATION OPTIMALE DES PONDERATIONS

Sans vouloir parler de filtrage adapté, ol le terme n'aurait de sens évident que pour la répartition
des 0, nous avons tenté de déterminer les caractdres des répartitions des coefficients aj et By permet-
tant la meilleure discrimination d'une forme d'entrée donnée. Les critéres que nous avons retenus con-
cernent, en premier lieu, l'amélioration du rapport signal/bruit, puis la reproductibilité de la forme
E(n) par S(n), enfin la détection des points caractéristiques de E(n).. Remarquons ici que le second
critére n'est certainement pas le plus intéressant du point de vue du traitement du signal, car on voit

mal comment un systéme pourrait extraire les traits pertinents d'un signal d'entrée sans en déformer

1'aspect en sortie.
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Dans cet essal, nous avons choisi pour la fonction d'entrée E(n) une forme de dent de scie, et nous
avons repris le thdme de la figure 81 en attribuant a o, et Bj des répartitions rappelant la forme de

L(n) selon le schéma de la figure 82.
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FIGURE 82. Les diverses répartitions possibles de oy et Bj par rapport & la forme de E(n}.

L'expérience a 8té menée pour toutes les configurations possibles des formes E(n), of et Bj, y com~
pris celles obtenues par “renversement' de 1'axe des n afin de disposer d'un grand nombre de résultats.
L'ensemble des configurations est donné dans le Tableau 5 avec un repére numérique pour chacune d'elles

et sa caractéristique principale. On remarguera la symétrie par rapport au centre du tableau.

STARLEAY 5. Ensemble des configurations possibles pour E, o et 8. Dans chaque case : E signifie que
B est dans le mdme sens que E, E qu'il est en sens contraire, a signifie que les coefficients
Bi sont du méme cHté que les aj par rapport & 1'axe du neurone, o signifie qu'ils sont du co-
té opposé.
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% CRITERE D'AMELIORATION DU RAPPORT SIGNAL/BRUIT

Le rapport signal/bruit en entrée du réseau était simple a évaluer. Pour ce qui est de 1a sortie, il a
Fallu le calculer 3 partir de 1a somme des carrés des différences entre les sorties S(n) et S(n)b point
par point, obtenues pour une méme forme d'entrée sans et avec bruit. Nous avions calculé le rapport a
dtamélioration du rapport signal/bruit par le réseau pour trois séquences différentes de bruit en entrée
et pour la moitié des configurations du Tableau 5, puis nous avons classé les performances de ces confi-

gurations selon le rapport a (Tableau 6).

Le classement des configurations en prenant, soilt la valeur moyenne de a obtenue pour chacune d'el-
ies, soit le rang moyen quelles occupent dans les cases du Tableau 6 donne le méme résultat, de la meil~

leure performance a la moins bonne : 5 - 2 ~ 7 - 6 - 0 - 4 - 1 - 3
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TABLEAU 6. Classement des configurations selon 1! amélioration a du rapport signal/bruit, pour trois sé-
quences de bruit By, B, et Bs. Remarquer 1'existence de deux groupes 0, 1, 3, 4 et 2,5, 6,7
et leurs performances relatives pour chaque séquence de bruit.

¥ DETECTION DE LA FORME E(n)

Lfanalyse "de visu", dans tous les cas présentés au Tableau 5, de la forme S(n) donne le classement

- suivant, du meilleur résultat au plus mauvais : /40 - 6/5' - W7 - 5/6' - 2/1' - 0/3' - 3/0t - 1/2!
Le signe / note les équivalences des configurations. Les quatre premiers rangs correspondent a une
bonne veproduction de E(n) ; on remargue qu'ils sont occupés par toutes les configurations ol les coef-

ficients Bj sont décroissants selon |j|.

¥ DETECTION DU MAXIMUM DE E(n)

Ce cpritdre détermine la faculté d'amélioration de contraste par le réseau. Il est évalué de la méme
maniére que précédemment et fournit le classement suivant : 0/3' = 2/1% = 4/7' - 7/4' - 5/6' - 6/5' - 1/2! - 3/0'.
On remarquera que les premiers rangs sont occupés ici en majorité par les configurations ol les Bj sont
croissants selon |j|. Cela correspond 3 une réponse du réseau 3 caractére périodique et &4 une accentua-

tion de 1l'effet d'amélioration de contraste.

Nous allons maintenant tester l'influence du sens de la répartition Bj par rapport 3 celle de 0,
et par rapport au sens de la dent de scie E(n). On ne tiendra pas compte du sens de o, par rapport a
E(n) car il ne peut y avoir de filtrage adapté en raison de 1'&tendue différente des domaines de défini-
tion de E(n) et de 0y . Nous allons donc comparer les résultats obtenus selon que B est ou non dans le
méme sens que E et selon que B. est ou non opposé a o par rapport d 1'axe du neurone. Dans le Tableau7,
on a évalué pour chaque crltere par des signes + ou - le comportement du réseau en fonction des diverses
positions des Bj par rapport a E(n) et 0, en tenant compte des classements des configurations testées

selon nos trois critéres.

Le total des signes + et - dans chaque ligne permet dtapprécier 1'influence moyenne des positions
relatives des Bj par rapport a E(n) et o . Dans chaque groupe, la ligne médiane définit la limite entre

"bon™ = + et ‘mauvais" = -.

11 ressort de cette analyse que les meilleures configurations (celles qui satisfont au mieux les
trois critdres) sont celles ol les B sont distribués dans le méme sens que E(n) et situdes du méme coté
que O par rapport au neurone. On les repdre dans le Tableau V ; ce sont les configurations 7, 4', 2
et 1'. Les deux premiéres correspondent 3 des positions relatives de E et a permettant un filtrage
adapté et 3 une répartition B déeroissante, les deux derniéres correspondent exactement 3 1'opposé de
ces deux remarques. On peut donc définir les deux conditions pour qu'un réseau 3 inhibitions latérales
pécurrentes soit optimal : 1. les coefficients Bj sont répartis dans le méme sens que E(n) 3

2, les coefficients B4 sont du méme cdté que les o4 par rapport au neurone.
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TABLEAU 7. Influence, sur le comportement du réseau, des positions des B3 par rapport & E(n) et aj.

- En (a) et (c), on définit une limite entre "bon" (+) et "mauvais" (-). En (b), il faut dis-
tinguer entre les répartitions Bj croissantes avec |j| (B”|j]) et les répartitions Bj dé-
croissantes avec |j| (Bv|j]), car dans le premier cas, avec le phénoméne de périodicité spa-
tiale, la forme exacte de E(n) ne peut se retrouver en S{n). On compare donc les configura-
tions entre elles dans chacun de ces deux cas.

classement : 5 2 7 6 0 4 1 3 total
- £ + + + - + o+
4+ T + - - - - -
(@ |5 | ® -
% o t 4 + - + +
© -
e o + - - - - -
B 131 BYIT
| classement 776 6/5°_ _4/1_ 5/6" 2/1__0/3'__3/0' __1/2"
E + - + + ' ++
) [ | 8 g + - - - "
S o, + + + - +
o - + - - -
classement : 0/3*  2/1* &7 7/4' 5/6' 6/5' 1/2*  3/0°
E + + + - + o+ o+
() |o | 8 E * - - - "
& o + + - - 0
o + + - - 0

2.2.7. CONCLUSIONS

~

Cette étude nous a permis de dégager les caractéres fondamentaux des réseaux & inhibitions latérales
pécurrentes. L'équation (26) qui décrit ces structures permettait de prévoir certaines propriétés comme
1'effet de filtrage passe-bas d3 3 la répartition des coefficients 0, L'effet de filtrage passe-haut did
au bouclage par le filtre passe~bas des coefficients 8. Mais la nature non-linéaire du neurone empéchait
toute définition analytique précise. Dans ces conditions, seule l'expérimentation permettait d'aborder

divers types de comportements.

~

En résumé, nous retiendrons que les structures d inhibitions latérales récurrentes sont particulid-
rement efficaces dans le traitement des signaux pour les raisons suivantes

1. Effet de lissage et d'amélioration du rapport signal/bruit par pondération des entrées excitatrices.

2. Adaptation, par 1l'inhibition latérale récurrente, du seuil apparent de chaque cellule a 1lactivité
moyenne de ses voisines. Dfol 1l'effet d'augmentaton de la dynamique d'entrée ainsi que celui d'amé-
lioration des contrastes.

3. Relative insensibilité du réseau au bruit de ses paramétres. On a méme pu, dans le modéle é&lectroni-
que, enlever une ou plusieurs cellules sans que le comportement du réseau soit notablement changé.
D'od la notion de redondance du systéme.

4. Périodisation de la réponse du réseau, pour des inhibitions latérales fortes, par phénoméne d'insta-
bilité. Il en résulte un effet d'échantillonnage spatial dont la période, lide & 1'étendue de
1'inhibition latérale, s'adapte aux dimensions de la forme d'entrée.

5. Possibilité de configurations optimales des inhibitions latérales, adaptées 3 la forme du signal

d'entrée.
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La plupart de ces propriétés correspondent a des phénoménes physiologiques connus, ce qui atteste
de 1'importance de 1l'inhibition latérale récurrente dans le systdme nerveux. On se rappellera ainsi le
phénoméne des bandes de MACH [9,84] illustrant 1'effet d'amélioration de contraste ainsi que celui de la
périodicité spatiale mis en &vidence a plusieurs reprises dans les modéles [39,91] mais non exploité.

I1 est intéressant de constater que ces mémes principes, appliqués en biochimie 3 des interactions spa-
tiales entre protéines [u44], ont permis d'établir un moddle de la croissance des tissus sous forme
d'évaginations périodiques comme on 1l'observe chez les animaux primitifs (alternance de bandes claires

et sombres sur les coquillages, répartition régulidre des branches d'une étoile de mer, etec.).

2.3. RESEAUX BIDIMENSIONNELS A ILR

2.3.1. METHODE D'ANALYSE

La structure d'un réseau bidimensionnel & inhibitions latérales est une simple extension de celle gque
nous venous d'dtudier : la figure 83 montre que le support de la fonction d'entrée est un plan, de méme

que celui de la fonction de sortie.

FIGURE 83. E(m,n)

Réseau bidimensionnel & inhibitions
latérales. On distingue le plan de
la fonction d'entrée E(m,n), le

plan de traitement et le plan des ' traitement
sorties S{m,n).

excitations : ——————pn

inhibitions : ——7m 4 . .
sorties
S(m,n)

Dans ces conditions, la fonction de sortie du réseau dont les cellules sont disposées selon MxN
mailles carrées, s'exprime par :
t+ a ta' +b +b’
S(m,n) = A { > ¥ a(i,j) E(m-i, n-j) - o 7 B(k,£) S{m-k ,n-£) - & } (48)
i=-a j=-a’ k=-b A=-b!
avec pour restriction : S(m,n) e [O’Smax] positif.
(a,a') et (b,b') sont les limites des domaines de définition des coefficients de ponddration a(i,j) et

B(k,L) ; A et € représentent encore le gain et le seuil de chaque neurone,

Ici encore, la simulation du réseau a été réalisée dans un premier temps, au moyen d'un programne
écrit en FORTRAN implanté sur mini-ordinateur. Elle effectue la pésolution d'un systéme de Mx N équa-

tions du type (48) par itérations successives [81bis].

Nous avons choisi de simuler unme structure de 32 x 32 neurones disposant chacun de 13 x 13 entrées
excitatrices et 13 x 13 entrées inhibitrices, ce qui fait 1024 cellules 3 338 entrées. Le temps de cal-
cul se trouve considérablement allongé par rapport au moddle précédent ; il faut compter environ deux

minutes par itération pour un mini-ordinateur 16 bits.
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Afin de simplifier 1l'entrée des paramdtres, les coefficlents de pondération sont définis par le

produit de deux fonctions :
a(i,j) = ax(i) . ay(j) i, e [-6, +6] (49)

B(k,L)

"

Bx(k) o By(ﬂ) k,L € [-6,+6] . (50)

Les pésultats du calcul apparaissent sur 1'imprimante ; ils rappellent la définition des paramé-
tres O, B, A, £ et le nowbre d'itérations maximal ; ils donnent ensuite une image plane du signal d'en-
trée E(m,n), quantifide en deux niveaux 0 et 1, une image plane du signal de sortie S(m,n) quantifiée
en deux niveaux par le programme selon un pourcentage de la valeur maximale des $(m,n), et enfin la

1iste des valeurs calculées de S(m,n).

2.3.2. EXPERIMENTATION

Disposant d'un matériel de lecture optique par caméra de télévision [25] spécialement adapté a la lec-
ture des caractéres alphanumériques (1'image de sortie est une quantification a deux niveaux de l'image
d'entrée), nous avons pu tester les propriétés de notre réseau d l'aide de formes graphiques variées

permettant une interprétation trés facile des résultats.

Nous avons constaté que les propriétés tondamentales de Ll'inhibition latérale mises en évidence
dans les réseaux unidimensionnels se retrouvaient aussi dans les réseaux d deux dimensions;'mais avec
un effet souvent accentud. Ici encore, on observe l'effet de filtrage passe-haut et 1'amélioration des
contrastes due aux coefficients B d'inhibition latérale ainsi que le phénoméne d'instabilité qui conduit

N

d une périodisatton du signal de sortie.

La figure 84 montre la réponse du réseau a une entrée équirépartie. On remarquera que l'effet
d'améliovation de contraste est présent au voisinage des bords de l'image dtentrée et qu'il est plus
accentué au voisinage des angles ; ce caractdre est typique d'un réseau a structure bidimensionnelle.
Une augmentation du gain conduit 3 un régime d'instabilité qui se traduit par la périodisation de

S(m,n) selon un maillage carré dont le cdté est une fonction croissante de la zone d'inhibition latérale.

L'étude systématique du réseau avec des caractéres alphanumériques comme fonction d'entrée a fait

apparaltre de nouvelles propriétés spécifiques de la structure d'inhibition latérale 3 deux dimensions.

Le comportement d'un réseau dépend des caractéristiques de la forme d'entrée. Ainsi, le phéno-
méne de périodisation est bien plus facile & obtenir avec une forme d'entrée composée de traits. fins
qu'avec une forme composée de traits "gras". Dans le second cas, on obtient généyalement un effet de
squelettisation" de la forme d'entrée. On explique ce fait par une adaptation de la composition spec~
trale de la Fonction d'inhibition latérale B(k,£) aux caractéristiques de la forme d'entrée. La figure

85 illustre ce phénoméne.

Les figures suivantes décrivent les comportements du réseau en fonction de la forme d'entrée et

des paramétres de structure. D'une manidre générale, on remarquera que :

1. 1'effet de squelettisation tend & uniformiser 1'épaisseur du graphisme en sortie (figure 86.c) ;

2. lorsque la figure d'entrée comporte des angles vifs, ils sont nettement marqués et 1l'instabilité du
réseau apparait (comparer les figures 86.a et 86.b) ;

3. dans le cas d'une forme d'entrée “"grasse", le phénoméne de périodisation est moins marqué ; on a plu-
t5t un effet de squelettisation (figures 86.a et 87.a). Pour une forme d'entrée fine, la périodi-
sation est facilement obtenue ;

4. le bruit sur la forme d'entrée est fortement atténud par le lissage dii aux coefficients & ; il ne

perturbe pas la périodisation du signal de sortie (figure 88).
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FIGURE 84.

Reéponse d'un réseau & une entrée
équirépartie. On notera en S,
(A=5), 1'effet d'amélioration
de contraste sur les bords et
aux angles vifs de la ferme d'en-
trée ; en S, (A=10), le début de
1'instabilité du réseau; en S;
(A=30), 1'effet d'échantillon-
nage spatial. Dans les 3 cas,
1'inhibition de chaque cellule
est uniforme dans un carré de
5x5 points.

i A formes
etg?ﬂuz)de / g ©twg  résultantes
, formes o de B(k,L)
d'entrée /

FIGURE 86. Effet de squelettisation. En haut, les formes d'entrée
a) Remarquer le début de périodisation et 1'accentuation
c) Le résultat de la squelettisation dépend
du Q n'est pas éliminée.

Les paramétres du réseau sont les suivants : A = 20 5 €
centrés sur i = j = 0 ; en a) et b) : Byx(k) = gy(£) = 20
Bx(k) = By(ﬂ) = 10,20,30,40,30,20,10 centrés sur k = £ =
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FIGURE 85.

Modification de la structurs jocale
des inhibitions latéraizs en fonction
de 1a forme d'ent utour d'un
paint (mo,no). Cetie wodiiication
impligue un compors oy véseau
variable selon les diverses régions
dtune méme image d'en Pour

plus de simplicite. forme d'en-
trée est représentés < deux ni-
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Influence de 1'épaisseur du graphisme o . .
d'entrée. v s Cuwesssseunt. |

a) La périodisation est difficilement
obtenue ; il s'y superpose un effet
de squelettisation.

b) La périodisation est trés nette.

Dans les deux cas, les paramétres du
réseau sont identiques : A = 30 ;

e =03 ax(1) = ay(Jj) = 5,10,13,10,5
centrés sur i et J = 0 ; Bx(k) =
By(e) = 20 pour k,2 ¢ [-3, +3].
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FIGURE 88.
! Modification du comportement du réseau par ac-

tion sur un seul paramétre.
a) Formes d'entrée l1égérement bruitées.
N b) Effet de lissage obtenu pour un gain A=1.
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c) Effet d'échantillonnage obtenu pour un gain
a b ¢ A= 30.

Les paramétres o et B sont tels que :
ax(i) = ay(3j) = 8,10,8 centrés sur i = j = 03
@ Bx(k) = By(L) = 20 pour k,£ ¢ [-2, +2].
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~

En conclusion, nous retiendrons que les structures d ILR unidimensionnelles ou bidimensionnelles
sont particuliérement intéressantes dans le traitement des images. Elles s'adaptent au signal d'entrée ;
elles permettent une amélioration des contrastes et produisent un échantillonnage de la forme d'entrée
adapté aux dimensions de celle-ci, et cadré sur les singularités qu'elle présente : extrémités de seg~

ments, angles vifs.

Cette derniére propriété est susceptible d'applications intéressantes en prétraitement d'images
pour la reconnaissance des caractéres alphanumériques car elle permet d'extraire 1'information essentiel-

le de la forme d'entrée en réduisant le nombre d'échantillons utiles.

2.3.3. APPLICATION AU TRAITEMENT D'IMAGE

Compte tenu de la remarque précédente, nous avons cherché 3 définir un opérateur cdblé fonctionnant se-
lon le principe de 1'inhibition latérale et susceptible de fournir le résultat du traitement en un temps
le plus court possible. De plus, cet opérateur devait &tre réalisé avec le minimum de circuits pour des
raisons évidentes de colit, d'encombrement et de fiabilité. Nous avons donc choisi, pour un premier es-

sal la structure la plus simple possible [27] :

Nous disposons d'un signal d'entrée quantifié 3 deux niveaux. En attribuant un gain infini & cha~
que cellule du réseau, le signal de sortie se trouve lui aussi quantifié 3 deux niveaux, et dans ces
conditions, les images binaires d'entrée et de sortie peuvent &tre stockées dans des registres numéri-

ques de taille minimale, en l'occurrence, des registres 3 décalage.

Chaque registre, organisé en 32 lignes de 32 bits, dispose d'une fendtre de 7x 7 sorties (7 lignes
de 7 bits) correspondant aux domaines de définition des coefficients cet 8. Les sommes pondérées des
excitations et des inhibitions sont réalisées 3 1'aide de sommateurs 3 résistances puis appliquées aux
entrées d'un circuit comparateur (gain infini). Selon que lé résultat de la comparaison est positif
ou négatif, un niveau logique "1'" ou "O" est chargé dans la case centrale de la fendtve 7x7 du registre
de sortie. Le processus de calcul itératif s'effectue en bouclant les deux registres sur eux~mémes (fi-
gure 89) et en opérant des décalages de 1 bit par coup d'horloge de telle sorte que les images d'entrée
et de sortie circulent devant les fenétres de traitement. Chaque tour complet du registre correspond a

une itération.

La figure 89 montre le schéma d'organisation de 1l'opérateur, une logique annexe non représentée
gére le chargement et la lecture des registres par le systéme d'acquisition de texte dont nous avons
parlé, ainsi que la synchronisation des diverses opérations. L'ensemble de 1'opérateur comporte moins
de 40 boitiers de circuits intégrés TTL et MOS et une centaine de résistances pour les pondérations.

La fréquence de décalage des registres a &té choisie de fagon 3 permettre un temps de 1 ms par

N

itération, ce qui représente une vitesse 120 000 fois supérieuré d celle du mini-ordinateur. L'expé-
rience ayant montré que 10 3 20 itérations &taient suffisantes pour fournir un résultat exploitable,
nous obtenons un opérateur capable de traiter une image del1024 points en moins de 20 ms. Nous pensons
pouvoir améliorer cette vitesse dans un rapport 10 3 20 en utilisant des registres de 32 lignes de

128 bits, une fréquence d'horloge plus élevée, et une duplicafion des fen&tres de traitement pour per-
mettre un calcul simultané de plusieurs itérations par tour de registre. On obtiendrait ainsi le trai-

tement d'une image de 4096 points en quelques millisecondes.
La figure 90 montre un exemple du traitement d'image effectué par notre opérateur. Malgréd la sim-

plification due au choix d'une valeur infinie pour le gain, les résultats sont tout & fait comparables

d ceux du modéle de la simulation numérique en ce qui concerne la périodisation.
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FIGURE 89.

Schéma fonctionnel de 1'opérateur cdbié. entrée 32 bits
Le registre d'entrée E(m,n) reguit en sdrie ~7°
série les points de 1'image a analyser. 1 E(m,n)
Un sommateur & résistances realise la Ty
convolution de E(m,n) par a(i,j) dont
te résultat est appliqué, aprés multi- 32 lignes v
plication par un coefficient C, & ’
1'entrée + d'un comparateur. La convo-
Tution de S{m,n) par B(k,£), aprés ad-
dition du seuil e et multiplication

par un coefficient Cg. est appliquée a

Comparateur

1'entrée -~ du comparateur. La sortie S{m,n)

de ce dernier charge le point central

de la fenétre d'inhibition. Le regis- Regisire Ly

tre de sortie est bouclé sur Tui-méme de sortie h
afin d'assurer le processus d'itérations. IR Y

FIGURE 90. Traitement d'images binaires a 1'aide de i'opérateur cabié.
a) Formes d'entrée.
b) Résultats aprés 10 itérations.
¢) Résultats obienus en prenant les formes b) comme entrée.
Les coefficients o(i,j) sont égaux et définis sur un carré de 3x3 points ; les coefficients
B(k,¢) sont égaux et définis sur un carré de 7x7 points.
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CHAPITRE 4

MODELES DU COMPORTEMENT SPATIO-TEMPOREL

ASPECTS DETERMINISTES ET STOCHASTIQUES
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Nous avons vu que la structure des interconnexions et la répartition des pondérations au sein d'un
péseau constituait un filtre spatial au sens large. Selon les données du Chapitre 2 sur le neurone, les
divers paramétres des réseaux A, £, o et B sont aussi des fonctions du temps et nous devons en tenir
compte. Ici encore, une &tude analytique exacte du comportement spatio-temporel d'un réseau ~st un pro-
bldme insoluble. Nous ne disposons pas d'outils mathématiques capables de représenter complétement la
fonction Mneurone" avec ses non-lindarités (seull, conversion tension-fréquence, propagation du poten-
tiel post~synaptique). Toute approche du probldme devra donc nécessairement comporter un certain nom-
bre d'hypothéses simplificatrices, soit de linéarisation dans le cas d'une approche analytique, soit

dtapproximation des fonctions dans le cas d'une simulation.

1. COMPORTEMENT SPATIO-TEMPOREL DES RESEAUX A INHIBITIONS LATERALES

1.1. PROBLEME

1.1.1. LA REPONSE TEMPORELLE DEPEND DU SPECTRE SPATIAL DE L'ENTREE

Supposons un filtre spatio-temporel dont la réponse impulsionnelle est h(x,t) ; il opére sur une varia-
ble x de l'espéce 3 une dimension et sur la variable temporelle t. La réponse de ce filtre d un signal
f(x,t) en entrée est s(x,t). Supposons que les trois fonctions f, h et s admettent une transformée de
Fourier selon x, et cette derniére,vune transformée de Laplace selon t, c'est d dire que l'on ait des

fonctions bornées et absolument intégrables. On définit alors :

w0 + .
-j2mpx t
F(¢,p) = J dt J dx f(x,t) e e Pt (51)
(4] w. QO
de méme, on a les correspondances ;
H($¢,p) ¥ h(x,t) (52)
et : S(¢,p) =  slx,t) . (53)
Soit maintenant une fonction f(x,t) de la forme :
F(x,t) = cos 27 ¢pp % ¢ g(t) - (54)
qui a pour image, dans la double transformée :
1.
F(¢,p) = 5 [ 6(d-do) + (ot dad) 1 G(p) (55)

ol 8 représente 1'impulsion de Dirac et G(p) la transformée de Laplace de g(t).
En calcul symbolique, la réponse du filtre a f(x,t) prend la forme :

506,0) = H(,p) + 5 L8(4-00) + 8(a+90) 1+ 6(p) . (56)



Prenons la transformée de Fourier inverse des deux membres, on obtient la transformée de Laplace
X(x,p) de s(x,t) L i2dox ~32ndox
Ax,p) = 5 [ #(x,p) * e + H(x,p) * e 1 G(p) (57)

oli H(x,p) représente la transformée de Laplace de h(x,t) et le signe * le produit de convolution.

En effectuant les produits de convolution, on obtient :

1 jondox -j27pox
fop) = 5 Le * H($o,p) + e ©H(=$g,p) 1 C(B) (58)

Dans le cas ol h{x,t) est réelle, on peut &crire que

H(¢,p) = H (¢,p) + J H;(¢,p) (59)
avec, pour la partie réelle H  de H(¢,p) : Hr(¢,p) = Hp(‘¢,p) (60)
et, pour la partie imaginaire Hi de H(¢,p) : Hi(¢,p) = - Hi(‘¢,P) . (61)

En conséquence, la fonction de transfert du filtre par rapport au temps s'exprime par :
(x,p) = [ H ($o,p) cos2Tdox + H,(¢o,p) sin2Tdox 1 G(p) . (62)
r i

On voit qu'elle dépend de la fréquence spatiale ¢g du signal d'entrée, sauf dans le cas oil H(¢,p) peut
s¢ mettre sous la forme d'un produit :

H(¢,p) = Hi($) * Ha(p) . (63)

Pour les réseaux & inhibitions latérales récurrentes, la fonction H(¢,p) ne pourra jamais &tre &
variables séparables en raison de la structure bouclée. ¥l faudra donc s'attendre obligatoirement &
une interaction entre les composantes spatiales du signal d'entrée et la réponse temporelle du réseau,

ce que nous montrons dans l'exemple suivant.

Prenons pour signal de sortie d'un neurone la valeur de la "fréquence instantande"™ des influx et
posons par hypothése que
1. le véseau & inhibitions latérales récurrentes est un systéme linéaire (ce qui est une approximation
valable dans le cas de petits signaux autour d'une valeur continue de polarisation) et stable ;

2, la densité des cellules est telle que l'on peut considérer la variahle x comme continue.

Compte tenu de ces hypothdses, de donndes expdrimentales sur lloeil de la limule [110] et en ac-
cord avec notre étude préalable de la cellule nerveuse, nous pouvons définir un modéle spatio-temporel

de réseau a ILR dont le signal de sortie s'exprime par :
s(x,t) = A(t) * [ e(x,t) * alx,t) - s{x,t) * Blx,t) - e 1 (64)
t X,t X,

ol le symbole * dé&finit la convolution double sur l'espace x et le temps T ; A(t) est la réponse>im-

X,
pulsionnelle du’gain d'un neurone -; o(x,t) et B(x,t) sont les réponses impulsionnelles des excitations

et des inhibitions.

D'aprés [110]1, les fonctions de transfert (transformées de Fourier sur x, puis de Laplace sur t)

des termes A, o et B sont de la forme :

e 1+1'p . LT :
—¢2A2 A(t) Ag 1+ 1p A ($,p) (65)
, - o 1 . T
a(x,t) K, e T p = o (¢,p) o2 (66)
B(x,t) = KB e 8 —l-;%gﬁ = BT(¢,p) (67)

ol T, T', T et TB sont des constantes de temps ; Aa et AB sont les constantes d'espace de l'excitation

et de l'inhibition ; Ay, Ka et KB sont des constantes.
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Compte tenu de la structure bouclée, la fonction de transfert du réseau prend la forme générale :

AL (h,p) o (d,p)
14 A (4,p)eBT(8,p)
: -¢2A;
Ka e

T($,p) = (68)

+1'p

Bo 33 TP

1+ Ta P
~¢‘A2

l+1'p e 8

1+t B 1+T@

4272
A

soit

(69)

1+ Ay

A K e 1+t,p
T(¢.ap) = . _¢A>\L ¢ B ©

1+7T.p
1+ AoKge B o

T'p + 1

T+TB+T'(D~1)
D

ou encore |

TTB (70)
3 Pz, + P -r 1
__¢2>\2
B e Bu

Cette expression montre que les termes en ¢ et en p ne peuvent &tre séparés, donc que la réponse

avec ¢ D= 1 + Ag K

temporelle dépend du spectre des fréquences spatiales de 1'entrée (et réciproguement). Ainsi, par exem-

ple, supposons une excitation spatiale sinusoidale

e(x,t) = ep cos 2Mdy x » glt) 5 (71)

le Facteur D dans le troisidme terme de (70), qui est une fonction décroissante de $o, affecte la fré-

quence caractéristique de la réponse temporelle

D
£ -\/?f;
T+ Tgt T'(Db-1)
2/ T YD

(72)

et son amortissement : T

14

. (73)

Dans tous les cas de valeurs numériques, la fréquence caractéristique f, décroit lorsque ¢o aug-

mente. L'amortissement [ peut croitre ou décroitre selon les valeurs relatives des constantes de temps
T, TB et T'. La figure 91 donne deux exemples de cet effet dans des cas de stimulations rétiniennes
ponctuelles (fréquences spatiales &levées) ou diffuses (fréquences spatiales basses). Les résultats
expérimentaux sont tout 3 fait en accord avec le modéle lindaire et confirment la modification de la:

réponse temporelle selon le spectre spatial de 1l'entrée.

champ
(%) restreint
6) 0 A
_g 1 1
FIGURE 91. SE 3
Raponse fréquentielle de 1'oeil en fonction de la taille ’ﬁjﬁ'é > ] champ A
du champ rétinien stimulé. R 10:‘ étendu
A/ Mesures psychophysiologiques pour 1'oceil humain. 3 5% 20
B/ Mesures électrophysiologiques pour 1'oeil de la limule, Eo" 50
d'aprés [102]. ~ 100 — T EO
En trait plein : stimulation ponctuelle ; en trait dis- 1 510 .cyc]es/s
continu : stimulation diffuse de la rétine. 5 Tcham - B
Dans les deux cas, on note une augmentation de la sur- 1 restgei 3
tension (donc une diminution de 1'amortissement) et une . ‘
augmentation de la fréquence de résonance (donc de la c v
fréquence caractéristique) pourdes stimulations diffu- 8&% 13 .
ses (fréquences spatiales basses). % 38 i..--" champ "
‘ -5 @ E étendu \
-g o v 1 [}
o E o T
El i
[=8
0’1 DR AR =t T yviviny
LW
cycles/s
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1.1.2. REPONSE A DES FONCTIONS DE PROPAGATION

Un cas particuliérement intéressant se présente quand le signal d'entrée contient une fonction. de propa-
gation. On se souvient d'expériences de physiologie sur la vision [1] montrant que certaines cellules
du systéme nerveux sont capables d'une meilleure discrimination d'une forme lorsque celle~ci se déplace

devant la rétine. Un calcul simple permet de se faire une 1dée des phénoménes mis en jeu.

Supposons donc que l'entrée d'un réseau soit une forme f se propageant a4 la vitesse v sur l'axe

des x elx,t) = £(t - ¥) (74)

~

et calculons son action sur le filtre spatio~temporel des excitations qui est & variables séparables.

Sa réponse impulsionnelle s'écrit :

alx,t) = a(x) . h(t) . (75)
La réponse de ce filtre a e(x,t) s'éerit :
s(x,t) = £t - ) % a0 . n(t) . (76)
v %,T

La transformée de Fourier d deux dimensions de f(x,t) est :
e re « -j2mvt ~j2mdx
F($,v) = I ax J dt f(t - \—,) e e . 77)

- 00 - OO

Aprés intégration de (77), la transformée de Fourier de l'expression (76) donne

S(9v) = F(V) (6 + 2) A(B) H(V) (78)

v

avec F(v), H(v) et A($) les transformdes de Fourier unidimensionnelles de f(t), h(t) par rapport a t
et de a(x) par rapport & x. Le facteur &(¢ + 3 2

) est occasionnd par le terme de propagation t - o

Appelons r(t) la réponse purement temporelle du filtre 'd la fonction £(t) ; sa transformée de Fou-

rier est :

R(v) = ¥(v) . H(V) s (79)
et l'expression (78) devient : S(p,v) = R(v) 8(¢ + % ) A(Y) (80)
soit, en prenant la transformée inverse de Fourier & deux dimensions :
s(x,t) = a(x) * »n(t=-Z) . (81)
%

On constate alors que la réponse spatio-temporelle consiste en un filtrage spatial de la réponse

temporelle propagée selon x a la vitesse v.

Ce résultat peut prendre une autre forme beaucoup plus intéressante. Prenons la transformée de

Fourier inverse selon ¢, de l'expression (80)

—j21T¥x
Lix,v) = ROV [a(x) * e I, (82)
X
v -3 2ﬂ\)§
ce qui s'exprime par : A(x,v) = R(V) A(~ ;) e (83)
dont la transformée de Fourier inverse en v donne
s(x,t) = vor(t) *» a(x - vt) . (84)

t
On en déduit alors que s'il existe une vitesse de propagation vy telle que, en un point x, on ait:
a(x-vgt) = r(t) s (85)

la structure spatiale du filtre peut 8tre dite adaptéde & sa réponse temporelle ; c'est a dire

qu'il peut exister des structures spatiales d'interconnexions adaptées aux signaux temporels d'entrée.
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A défaut de donndes précises sur la question, nous pensons qu'un tel effet de Ffiltre adapté peut se
rencontrer au niveau du systéme auditif périphérique : les ondes mécaniques issues des signaux sonores
se propagent 3 vitesse décroissante ie long de la membrane basilaire. Les fibres nerveuses issues des
cellules cilides externes et internes sont distribuées selon une répartition bien définie [109] :
on peut supposer que la structure spatiale asymétrique de ces interconnexions constitue, avec le temps

N

de réponse des fibres neprveuses, un systéme de filtre adapté 3 la forme temporelle de l'onde qui se pro-

page sur la wmembrane basilaire.

bans le cas d'un filtre spatio-~temporel & ILR, le calcul porte sur des expressions trop complexes
pour que 1l'on puisse dégager des propriétés particulidres. Nous aurons donc recours 4 1'étude expéri-

mentale et & la simulation pour caractériser le comportement spatio-temporel de ces structures.

1.2. MATERIEL EXPERIMENTAL ET METHODES

LY

Nous avons ainsi cherché & cerner le comportement spatio-temporel des réseaux nerveux a inhibitions
latérales récurrentes dsns un contexte plus réaliste, donc plus proche de la physiologie : les "neurones"
sont les modéles électroniques simples du Chapitre 2 qui présentent un fonctionnement impulsionnel du
type CTF avec seuil, saturation, gain, pondérations synaptiques et effet d'adaptation. L'&tude est me-
née 3 partir d'un réseau de 20 cellules identiques (photo 4) disposé entre un ensemble de stimulation

et un ensemble de traitement de données en temps réel (figure 92).

Lt'ensemble de stimulation est un systdme de propagation de signaux constitué d'un registre 3 déca-
lage de 20 480 bits 3 20 sorties disposées tous les 1024 bits. Une horloge permet de faire varier le
retard entre deux sorties de 10 ms & 1 s soit une gamme de vitesses de 1 pas par seconde d 100 pas par
seconde, ce qui permet de couvrir toute la gamme des constantes de temps des '"neurones". Le registre
3 décalage regoit en entrée les impulsions d'un convertisseur tension-fréquence CTF qui transforme en
impulsions de fréquence convenable les tensions analogiques issues d'un générateur de fonctions (sinus,
carré, triangle), d'un générateur de bruit analogique GBA basse fréquence et d'une entrée extérieure

auxiliaire.

Les sorties 1 3 20 du registre 3 décalage donnent des suites d'impulsions modulées en fréquence et
décalées dans le temps. Elles sont pondérées enive 0 et 9 par des coefficients P & Pao & 1'aide de
multiplieurs de taux (BRM) dont les sorties sont calibrées par 20 monostables qui générent des impul-
sions de largeur O réglable entre 10 ps et 800 us. Ces dernidres sont appliquées aux entrées e; 3 eaq

correspondantes du réseau.

Pour étudier le comportement des réseaux dont les cellules sont affectées de bruit (bruit du po-
tentiel membranaire, bruit di 3 1'ensemble de l'activité synaptique), nous avons construit un généra-
teur de bruit binaire (GBB) 3 sorties multiples basé sur le principe des séquences pseudo-aléatoires.
Chaque séquence du générateur a une fonction d'autocorrélation quasi nulle sur 4,3,10% s et la fonction
d'intercoorélation entre deux séquences quelconques est quasi nulle sur une durée de 1,3.10% s. Ces
signaux sont affectés pour moitié aux entrées excitatrices des neurones, pour moitié aux entrées inhibi-
trices. Une commutation permet de définir le type de bruit appliqué aux neurones : & valeur moyenne

nulle ou 3 valeur moyenne positive.

Une visualisation spatio-temporelle des signaux sur un é&cran TV permet d'observer la suite des
impulsions du réseau sur 32 voies simultandes [8] : le principe est celui d'un enregistrement a com-
pression de temps permettant de synchroniser les prises des &chantillons & vitesse variable (204 220 ms
de période d'échantillonnage) avec le balayage TV 625 lignes entrelacées. Le systéme permet un enregis-
trement continu de 32 voies, 3 tout instant il affiche sur 1'écran la suite des 512 dernidres prises
d'échantillons et conserve en mémoire les 1024 derniéres. C'est, en somme, l'équivalent d'un enregis-

treur papier 3 32 voies et d grande vitesse.



FIGURE 92. Schéma de 1'ensemble expérimental. Le réseau est représenté ici comme une structure & deux
couches de 10 neurones.
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Nous disposons enfin d'un analyseur stochastique 3 quatre voies qui réalise trois fonctions :
. Histogramme des instants d'apparition des impulsions par rapport & une référence synchrone des signaux
analogiques d'excitation. Il s'agit de PSTH (Post Stimulus Time Histogram).
. Histogramme des intervalles entre impulsions ISH (Inter Spike Histogram).

. Fonctions d'auto et d'intercorrélations.

Cet ensemble expérimental permet de reproduire sur notre modéle des expériences de physiologie
appliquées au systdme nerveux (donc de tester la validité du modéle) ‘et, en plus, d'effectuer des étu=-
des sur le comportement spatio-temporel des réseaux, ce qui pose encore actuellement de sérieux problé-

mes d'expérimentation "in vivo' pour les physiclogistes.

Le réseau étudié aura, dans toute la suite, une structure d'inhibitions latérales récurrentes symé-
triques 3 deux voisins. Elle sera unidimensionnelle & une couche de 20 neurones ou a deux couches de
10 neurones. L'analyse portera : a) sur les formes relatives des signaux analogiques ou impulsionnels -
d'entrée et des PSTH de la réponse de chaque couche de cellules ; b) sur la statistique des influx émis
par une cellule (ISH) en fonction du type d'excitation j ¢) sur la répartition spatio-temporelle des

influx dans le réseau.
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1.3. CARACTERISATION DU RESEAU : DYNAMIQUE D'ENSEMBLE

1.3.1. REPONSE GLOBALE DU RESEAU

La structure étudide ici est constituée de 20 cellules en lignes 3 ILR. Chaque cellule regoit un train
d'impulsions & fréquence constante ; ces signaux ont méme fréquence moyenné mais ne sont pas.corrélés en-
tre eux. On fait varier la fréquence moyenne des excitations et on reléve la réponse globale (somme des
fréquences moyennes des sorties des cellules). La figure 93 montre la caractéristique de transfert du
réscau par rapport 3 celle d'un neurone seul. Si les neurones sont doués d'adaptation, la réponse est
régulidre ; sinon, on remarque des aberrations dans la caractéristique, d'allures différentes selon que
la courbe est tracée pour des stimulations d'intensité croissante ou pour des stimulations d'intensité
décroissante. Nous n'avons pas trouvé d'explication 3 ce phénoméne. On. peut seulement supposer que,
dans le cas des neurones sans adaptation, le systéme est composé d'oscillateurs fortement couplés et
qu'il présente des modes d'oscillations relativement stables, d'ol des changements brutaux de mode d'os-
cillation lorsque l'excitation varie. Au contraire, dans le cas de neurones doués d'adaptation, la fré-
quence des impulsions de chaque cellule évoluant dans le temps, les couplages entre les oscillateurs se

trouvent réduits, emp&chant ainsi la création de modes d'oscillations stables.

FIGURE 93.
Réponse globale 1
% s du réseau en
fonction de la
fréquence moyen-
ne des entrées
<fa> en unités
arbitraires.
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Les deux courbes du bas donnent la réponse d'une cellule isolée du réseau ; les unités sont les mémes
en abscisses mais non en ordonnées. '

On remarque par ailleurs que la dynamique d'entrée est supérieure a celle d'un neurone isolé, ce

que nous avions déj3 observé dans le modéle statique de réseau.

La figure 94 montre 1'influence du gain des cellules sur la réponse globale : pour chague valeur
commune du gain, de la valeur minimale 3 la valeur maximale, nous avons tracé la caractéristique de

transfert du réseau, les cellules étant douées d'adaptation.

On note que, pour des valeurs maximales du gain, le réseau se sature au méme niveau d'entrée qu'une
b

cellule isolée. Si le gain est minimal, la dynamique d'entrée est environ de quatre fois celle d'un
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neurone isolé. Dans tous les cas, les courbes sont identiques pour des valeurs de l'excitation infé-
pieures A la dynamique d'entrée d'une cellule isolée. L'allure de ces courbes vappelle d'une maniére
frappante celle de la caractéristique de transfert du modéle de membrane pour diverses valeurs du taux

d'adaptation. Nous pensons qu'il s'agit d'une conséquence du comportement spatio-temporel du réseau.

On se rappelle que le phénoméne d'adaptation de la cellule nerveuse est dd A une rétroaction néga-
tive de type passe-bas 3 constante de temps &levée. Or, dans le réseau, nous avons une rétroaction né-
gative par un filtre spatial passe-bas. En tenant compte du couplage entre les fonctions de transfert
spatiale et temporelle au sein du réseau, nous pouvons logiquement supposer que le phénoméne temporel

d'adaptation est accentué par les propriétés spatiales de la structure d'interconnexion.

Ls, *

A
FIGURE 94. max
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1.3.2, SIMULATION DU PHENOMENE D'EPILEPSIE

Nous avons mentionné, au Chapitre 2 (§ 3, page 40), le comportement de la membrane nerveuse sous 1teffet
d'agents épileptogénes : génération de salves d'influx attribude 3 une forte accentuation du phénoméne

d'adaptation de la cellule.

Dans le présent modéle, le taux d'adaptation est fixe et sa valeur est relativement faible. Nous
avons donc simulé un taux &levé en bouclant chaque cellule sur elle-méme avec une pondération maximale..
Nous avons alors stimulé le réseau par un méme signal sur toutes ses entrées, et enregistré la réponse

globale ainsi que la répartition spatio-temporelle des influx.

Nous avons ainsi remarqué que, dans certaines zones de la caractéristique de transfert il était im-
possible d'obtenir une réponse L s stable, celle~ci variant continuellement entre deux limites. La fi-
gure 95 montre le type de courbe obtenu et les zones d'instabilité qui se répartissent le long de la ca-
ractéristique de transfert, essentiellement dans la région correspondant au premier coude (repérée par

~

une fldche 3 la figure 94).

Afin d'obtenir des précisions sur le comportement du réseau dans les zones d'instabilité, nous avon:
polarisé l'entrée commune 3 la fréquence centrale d'une de ces zones et nous avons :
1. enrvegistré la suite des impulsions émises par tous les neurones,
2. observé les composantes 3 fréquence élevée du signal somme des sorties afin de détecter la présence

de synchronisations parmi les sorties du réseau.
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FIGURE 95. /J“\/W\J;—\\:;'
Caraciéristique de transfert instable -

dun réscau de cellules a fort taux s
d'adaptation. Les zones en tirets
marquent les limites extrémes des
variations de la réponse I s. Le

gain des cellules est fixé & 0,5 A max.
Toutes les cellules recoivent le méme
signal impulsionnel d'excitation fg ; . A . —
les impulsions ont 0,7 ms de largeur. 0 100 200 300 400 fo (imp/s)

L'observation de la répartition spatio-temporelle (photo 7) des impulsions du réseau révéle deux
types d'activité : des périodes A durant de 5 315 s ol l'activité du réseau semble uniformément répar-
tie dans le temps et dans l'espace, avec toutefois par moment, des perturbations ponctuelles prenant
naissance en un point quelconque du réseau et se propageant & droite et 3 gauche du point de départ,
dessinant ainsi par absence d'activité une espéce de moustache sur 1técran. Des périodes B de durée
5 3 20 s montrent une activité nettement plus complexe avec extinction compléte du signal dans certai-

nes zones.

PHOTOS 7.

Représentation spatio-temporelle de
1tactivité du réseau. On distingue
horizontalement les 20 voies, verti-
calement 1'axe du temps (1'image dé-
file donc vers le haut sur 1'écran '
TV). Chaque point noir correspond
a une impulsion sur un neurone. La
durée de 1'enregistrement visible

est de 10 secondes. Y

axe du temps

P
20 neurones

Par une sommation capacitive des signaux de toutes les cellules, affectée ensuite d'un filtrage
passe-bas, nous avons obtenu un signal formé (trés approximativement) selon le méme principe que celui
de 1'E.E.G. (électro-encéphalogramme) [90]. L'observation de ce signal 3 l'oscilloscope révéle un au-
tre aspect du comportement du réseau dans chaque période A ou B. Pendant les périodes A, le signal pré-
sente une périodicité trés nette et une forte amplitude (de méme qu'un E.E.G. de crise épileptique).
Pendant les périodes B, on observe un signal de plus faible amplitude et sans périodicité apparente (a

1'image de 1'E.E.G. normal d'un sujet éveillé).

On peut donc dire, selon le terme des neurophysiologistes, que pendant les périodes A le réseau est
le sidge d'une "activité hypersynchrone" de ses cellules, ce qui ressemble tout 3 fait 3 une activité de
type épileptique. Le fait que ce foncticnnement n'ait pu &tre observé que dans un réseau dont les cel-
tules sont doudes d'un fort taux d'adaptation, associé aux études de la membrane nerveuse du Chapitre 2,
nous permet de proposer ici un modéle de 1l'activité épileptique du tissu nerveux. Il est basé d'une
part sur les propriétés biophysiques de la membrane nerveuse (phénoméne d'adaptation), d'autre part sur

les propriétés spatio-temporelles des réseaux 3 inhibitions latérales.
prop P p
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Pour obtenir un comportement de type épileptique, il faut que soient réunies le trois conditions
suivantes
1. existence de cellules & fort taux d'adaptation,
5. existence d'une structure d'inhibitions latérales récurrentes,

2
3. excitation synchrone des cellules du réseau.

Notre modéle ne remet pas en cause les théories actuelles sur 1'épilepsie ; au contraire,. il permet

de les éclairer sous un nouveau jour

AU NIVEAU CELLULAIRE

On sait que les agents chimiques inhibiteurs du cycle de Krebs (ouabaine, 02...) entrainent l'apparition
d'une activité de type épileptique au niveau cortical. Ce blocage du cycle de Krebs qui, nous l'avons
montré, est susceptible de produire un fort taux d'adaptation de la cellule, confirme la condition n® 1

précédente.

AU NIVEAU DU RESEAU
Il est actuellement certain que les foyers épileptiques sont situés au niveau du cortex cérébral, c'est
3 dire 13 ol 1'on trouve des structures d'inhibitions latérales récurrentes (interconnexions des cellu-

les pyramidales par exemple). Ce fait confirme notre condition n® 2.

De plus, on sait que les médicaments anti-épileptiques [104] ont généralement une action dépressive
goit sur l'activité globale des neurones, soit sur les mécanismes de la transmission synaptique. Cela
correspond, au sens de notre mod&le, 3 une diminution du couplage entre les cellules par diminution soit
des gains, soit des pondérations synaptiques, d'ol une altération des propriétés du réseau qui sont res-

ponsables de l'augmentation du phénoméne d'adaptation.

1.4. COMPORTEMENT D'UNE CELLULE AU SEIN DU RESEAU - ETUDE STATISTIQUE

Cette étude est typiquement celle que l'on rencontre dans 1'expérimentation physiologique : on
plante une micro-&lectrode dans un soma neuronique d'une structure nerveuse donnée (ganglion, centre
nerveux, cortex, etc.) et on enregistre les signaux électriques ou leur statistique pour diverses sti-

N

wulations de récepteurs sensoriels ou d'autres structures nerveuses. Nous avons cherché 3 reproduire

ce type d'analyse afin de tester le degré de vraisemblance de notre modéle de réseau.

1.4.1. REPONSE A UNE STIMULATION DE TYPE POISSONNIEN

A l'aide du générateur de bruit binaire, nous pouvons produire des suites d'impulsions dont les instants
d'apparition sont des processus. ponctuels de type pseudo-poissonnien. La durée minimale entre deux im-
pulsions étant T (réglable), on obtient des suites d'intervalles T, 2T, ..., nT et la probabilité pour

que deux impulsions soient séparées par une durée nt est :
n

po(n) = 2 - (88)
avec évidemment n # 0. L'intervalle moyen est
e o]
<T> = 7 nt2™ =z 21 . (87)
n=1
et la fréquence moyenne des impulsions s'exprime par :
_ 0,63 _ 1,38
<F> = 2= o= s , (88)
ce qui correspond au paramétre A du processus de Poisson équivalent :
po(t) = o ** (89)

pour lequel t = ntT.
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Nous allons d'abord étudier la statistique de 1'émission des potentiels d'action (PA) d'un moddle
de neurone isold du réseau, au moyen d'histogrammes d'intervalles d'impulsions (ISH). La figure 96.a
montre 1L'ISH d'un processus pseudo-poissonnien de fréquence moyenne 14 impulsions par seconde. Ce train
d'impulsions dont les largeurs unitaires sont Gp = 800 ps est appliqué & une entrée excitatrice d'une
cellule isolée du réseau. On reldve alors 1'ISH des impulsions de sortie de la cellule, avec ce seul
signal d'entrée (figure 96.b), puis lorsque 1l'on applique, en plus, un signal d'impulsions inhibitrices

3 Fréquence conztante Fo = 60/s et de largeur By = 50 us (figure 96.c).

FIGURE 96. 100 \ (a)

Stimulation d'une cellule isolée
du réseau, par un processus ponc-
tuel pseudo-poissonnien. N

puisions du processus ponctuel
d'entrée, <Fp> = 14/s, 0 -
6p = 800 ps. ‘ 100 200 t (ms)

b) puis c) Histogrammes de la ré- 100 7
ponse de la cellule, le pro-
cessus ponctueil d'entrée étant
seul, puis accompagné d'une

’I‘ -— \\
\

\\
inhibition a fréquence cons- \
tante F; = 60/s, 85 = 50 ns. I Il \]\

v 100 200

a) Histogramme d'intervalies d'im- ~
9 -

(b)

En b), la fréquence moyenne 0
des PA de la cellule y
est 12,1/s. 100 1 \

En ¢), la fréquence moyenne \
des PA de ia cellule ' \ (c)
est 11/s. N

N
S
™ .
0 T
00 200 300 t(

1

[ e
300 t (ms)

ms )

On remarque sur ces troils graphiques que

1. le signal d'entrée suit bien la loi géométrique (86).

2. le signal de sortie n'a plus le caractdre poissonnien, méme en regroupant les classes voisines de
1'histogramme (courbes en tirets). Il suivrait plutdt une loi de type "loi gamma"*, révélant ainsi
1'aspect diviseur de fréquence de la fonction neuronale.

3. en présence d'une entrée poissonnienne et d'une entrée & fréquence constante, la distribution des
intervalles entre les PA présente une plus grande dispersion. La courbe en tirets (figure 96.c)
donne 1'allure de 1'ISH obtenu par regroupement des classes voisines ; il semblerait que l'on ait
dans ce cas une répartition exponentielle car la relation (88) entre fréquence moyenne et période

PRI o N
moyenne se vérifie a 7 % pres.

* La loi gamma décrit la répartition des impulsions en sortie d'un compteur diviseur par N dont 1'en-
trée est un processus poissonnien : N-1
t

P(t) = A _“T“)(WY_ AL
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Le comportement de la cellule au sein du réseau est assez différent ainsi que nous allons le voir

dans 1'expériencc suivante. Considérons ici un réseau 3 ILR & deux couches de 10 neurones tel que le
représente la figure 92 (page 110). Chaque cellule regoit en entrée excitatrice seulement (ou conjoin-
tement en entrée inhibitrice) un processus ponctuel pseudo-poissonnien en plus de ses connexions norma-

les dans leréseau. Tous ces processus ponctuels sont indépendants mais de méme fréquence moyenne.

La figure 97 résume les trois modes de stimulation du réseau :
A) processus polssonniens uniquement excitateurs de faibles intensités (FP = I4/s Op = 100 us)
800 us) 3

B) méme chose mails avec une forte intensité (Fp = 30/s Sp =
C) processus poissonniens excitateurs et inhibiteurs d'intensité moyenne (Fp

= 17/s ep = 800 us).
pans chaque cas, on a relevé 1'histogramme du processus ponctuel d'entrée (a), celui des PA d'un neurone

de la premidre couche (b) et celui des PA du neurone correspondant de la deuxiéme couche (e).

l [
100
a)l
L L, o
0, 5 100" 150 ms Q 50 100 150 s 100 150 200 ms
100 § 100 4 100 §
b)
0 - 0 1 - 0 Laws, ’ i
0,5 1 1,8 s 58 100 150 200 ms 100 200 300 400  ms
A 4
100 100 4
c)
0 s ‘ y . 0 ] . 5
1 ms © 100 200 300 400 o
A B ¢
FIGURE 97. Histogrammes d'intervalles d'impulsions pour des cellules au sein d'un réseau 3 inhibitions

latérales, les entrées étant des processus poissonniens.

A) excitations faibles B) excitations fortes C) excitations et inhibi-

Fp = 14/s Fp = 30/s tions moyennes

6p = 100 us. Bp = 800 yus. Fp = 17/s 5 6p = 800 us.
a) ISH des processus ponctuels d'entrée ;
b) ISH des PA d‘un neurone de la premiére couche ;

c) ISH des PA d'un neurone de la seconde couche.

Le gain des neurones est fixé a sa valeur minimale. Contrairement & la représentation conven-
tionnelle des histogrammes, nous avons relié les points représentatifs des classes voisines
non vides par des segments de droites pour ne pas surcharger ies graphiques.

Dans le cas des processus excitateurs seuls de faibles intensités, un neurone de la premiére cou-

che (A.b) présente un ISH dont 1l'allure rappelle celle d'une loi gamma. Un neurone de la seconde couche

(A.c) présente un ISH pratiquement unimodal sans caractére bien défini.

Si on augmente fortement i'intensité d'excitation (B), on constate une augmentation des fréquences

moyennes. Les neurones de la premidre couche (B.b) donnent un ISH d'allure décroissante, mais impossible
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3 caractériser comme issu d'un processus poissonnien de méme moyenne. Les cellules de la deuxiéme cou-
che (B.c) donnent un ISH 3 pointes multiples qui, aprés regroupement de classes, présenterait une allure

bimodale.

Des stimulations 3 valeur moyenne nulle par des processus ponctuels excitateurs et inhibiteurs (C)
ne donnent pas en sortie une absence de réponse (C.b). Les cellules de la deuxidme couche présentent

un ISH d'allure unimodale avec une forte dispersion.

En conclusion, l'allure des histogrammes d'intervalles des PA dans des cas de stimulations poisson-
niennes se présentent sous des aspects trés vapiés rarement assimilables. a des lois statistigues simples.
Bien qu'élaborés 3 partir d'hypothéses différentes sur le bruit de seuil du neurone, nos calculs sur la
statistique d'émission des PA (Annexe 1) fournissent des résultats capables d'illustrer les histogrammes
de la figure 97. Une étude approfondie de la statistique de génération des impulsions dans le modéle
dynamique de neurone devrait permettre d'expliquer cette concordance : les processus poissonniens appli-
qués 3 l'entrée de chaque neurone, aprds intégration dans le |"soma", produisent 1'équivalent d'un bruit

de seuil.

1.4.2. REPONSE A UN BRUIT GAUSSIEN AVEC PROPAGATION

Ici encore, le réseau est celui de la figure 92 ; les cellules mne regoivent plus de stimulation du géné-

-~

prateur de bruit binaire, mais celles de la premiére couche sont excitées par le registre a décalage qui
propage les impulsions issues du convertisseur tension-fréquence. Ce dernier regoit en entrée un bruit

analogique blanc gaussien superposé a une tension continue.

La figure 98 montre que, dans ce cas, les ISH des cellules présentent une allure bimodale ou tri
modale de mdme caractéristique pour les deux couches. Ces données du modéle de réseau soutiennent par-
faitement la comparaison avec des résultats physiolégiques obtenus sur des cellules corticales du lapin
[93]. Cette répartition des ISH de notre mod&le illustre la tendance des influx 3 se grouper par sal-
ves [22,82] observée en physiologie. Il est probable que cette propriété soit essentiellement due aux

structures d'inhibitions latérales récurrentes.

FIGURE 98.

ISH de modéles de neurones (A,B)

et de cellules corticales de la-

pin (C,C'). Dans le modéle du

réseau, 1'excitation continue A.a
est superposée a un bruit gaus-

sien de forte amplitude (A}, de

faible amplitude (B). Les his- o H—
togrammes des cellules de la 100ms
deuxiéme couche (b) présentent

des modes moins dispersés que

ceux de la premiére couche (a). ,
En C et C', les neurones sont A.b B.b ¢
dans leur milieu naturel

(d'aprés [93] p. 49). Les

tracés des histogrammes ont 0"
été lissés pour ne laisser

apparaitre que 1'allure générale.

70bms 0 100ms 0 - 0,5 s

1.4.3. REPONSE IMPULSIONNELLE

On utilise ici la technique du PSTH (Post Stimulus Time Histogram) : lorsque l'on dispose d'une stimu-
lation répétitive, on synchronise 1'enregistrement des instants d'apparition des PA sur le début de

cette stimulation et on accumule les résultats a chaque cycle. En traitement du signal, cette technique

est appelée "moyennage'.
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Nous avons donc stimulé une cellule de la premiére couche du réseau par des lmpulsions de 800 us
de largeur espacées de 200 ms. Puis nous avons enregistré les PSTH des influx de cette cellule et de
sa voisine, l'ensemble du réseau étant maintenu 3 un niveau moyen dfactiviié par agtimulation uniforme

de toutes ses entrées,

On note dans ce cas (figure 99), une réponse de type oscillatoire amortic, ainsi que le prévoit le
modéle analytique spatio-temporel du réseau dans 1'équation (70). La cellule voisine de celle qui est
stimulée présente le wdme type de réponse avec un sens et un retard qui correspondent & 1'inhibition
latérale et au temps de réponse de la cellule. La encore, la comparaison des signaux obtenus d l'aide
de notre moddle avec la péponse "in vivo" des cellules du cortex visuel & un mdme type de stimulation
{821 confirme la validité de notre simulation, tant du point de vue du mod&le du neurone que du point

de vue du moddle de 1'inhibition latérale.

é synchronisation

entrée%
PSTH de la -
cellule N
excitée
I 15 ® . .I .
‘&; (-2 &?. Fo O ourd®, TMpUISIoNS
PSTH de sa M
voisine o pon
“ﬁfmwwyfﬁn&hﬁﬁgk;“: 200

stimulus

100 ms 100

(a) : (b)

FIGURE 99. Réponse impulsionnelle d'une cellule au sein d'un reseau.

(a) Modéle de réseau nerveux. En haut, 1'excitation ; au milieu, PSTH de la réponse de la
cellule excitée ; en bas, PSTH de la cellule voisine.

(b) Cellules du cortex visuel. L'excitation est un flash Tumineux en t = 100 ms. En haut,
potentiel évoqué pris sur le scalp (200 enregistrements) : au wilieu, potentiel évoqué
cortical (50 enregistrements) ; en bas, PSTH sur 50 neurones (300 enregistrements),
d'aprés [82].

1.4.4. REPONSE A UNE EXCITATION sINUSOIDALE

Afin de mieux percevoir ce qu'apporte la structure du réseau 3 la réponse temporelle d'une cellule,
nous allons appliquer une excitation sinusoidale avec composante continue i i'entrée d'une cellule,
d'abord isolée, puis bouclée sur elle-méme par péitroaction négative, puis insérée dans la structure

3 ILR du réseau. Dans les trois cas, nous relaverons le PSTH des potentiels d'action de la cellule.

La figure 100 met en é&vidence un phénoméne de filtrage passe-haut quand la cellule est bouclée
sur elle-méme. Ce phénoméne est fortement accentué quand la cellule se irouve au gsein du réseau. Ici
encore on notera, bien évidemment, que pour que le péseau ait un effet, i1 faut qu'il soit le sigge
d'une activité de polarisation, ce que nous avons réalisé par ume stimulation uniforme de toutes les
cellules. On peut aussi dire que l'activité moyenne de toutes les cellules oot une conditions de
1'existence du réseau : si aucun signal ne transite par une connexion, calla-ci est fonctionnellement

inexistante.
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FIGURE 100. 1
Réponse d'une cellule & une excitation
sinusofdale avec couwposante continue. e
e : entrée anaiogigue. 0 -
s ¢ PSTH de la celiule seule, . ~ e
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1.5. INHIRITIONS LATERALES ET PROPAGATION - EFFET D'UN BRUIT INJECTE AU SEIN DU RESEAU

Nous savons que, dans un réseau 3 inhibitions latérales récurrentes, il existe un couplage entre
la réponse temporelle locale d'une cellule et la nature du spectre des fréquences spatiales du signal
d'entrée. L'étude analytique du comportement du réseau en présence d'un signal d'entrée ol les varia-
bles spatiale et temporelle ne sont pas séparables est complexe, et seule ltexpérimentation peut actuel-

lement nous donner une idde des phénoménes qui en résultent.

1.%.1. INFLUENCE DE LA VITESSE DE PROPAGATION

L'expérience consiste 3 générer un signal carré de fréquence constante se propageant a une vitesse v
devant les entrées du réseau. On envegistre les PSTH des impulsions de sortie des cellules du réseau

sur la premiére couche, puis sur la deuxiéme couche, en synchronisme avec un front du signal d'entrée.

La figure 101 montre que si la vitesse de propagation est grande, la fréquence caractéristique du
réseau (par rapport & la variable temps) est plus élevée et l'amortissement plus rapide que si la vites-

se est faible.

Cette constatation est tout 3 Fait en accord avec la structure de l'expression analytique (70) de
la fonction de transfert spatio-temporelle du réseau. En effet, dtant donné une fonction temporelle &
fréquence constante, sa propagation a une vitesse v donnera, 3 un instant tg, une forme spatiale plus
étendue si v est grand que si v est faible. Le spectre des fréquences spatiales sera donc moins étendu
et son influence sur la réponse temporelle sera d'augmenter la fréquence caractéristique. Le fait
qu'ici, l'amortissement soit plus grand pour des vitesses de propagation &levées, peut aussi s}expliquer'

ar 1'expression (73) qui relie 1'amortissement temporel au spectre spatial du signal d'entrée.
P p q D P

REMARQUE IMPORTANTE : il est & noter que la fonction convertisseur tension-fréquence du neurone
présente une réponse temporelle fonction de 1'intensité du signal d'excitation, la bande passante est
plus élevée pour des intensités d'excitation fortes. La réponse d'une cellule dépend donc ainsi d'un

paramétre supplémentaire, ce qui accroit la diversité des comportements possibles.



FIGURE 101.

Analyse, par PSTH, du comportement temporel d'une
cellule en fonction de la vitesse de propagation
d'un signal carré de 1,6 seconde de période.
a) La vitesse est élevee; le signal parcourt

25 cellules par seconde.
b) La vitesse est faible; le signal parcourt

7 cellules par seconde.
En S, ; réponse d'un neurone de la premiére couche.
En S,, réponse d'un neurone de la deuxiéme couche.
On remarquera 1'effet de filtre temporel passe-
bande du réseau : en a), la fréquence caractéris-
tique est plus élevée et 1'amortissement est plus
fort qu'en b), conséquence d'un spectre spatial
peu étendu du signal d'entrée.

1.5,2., AMELIORATION DU CONTRASTE

L'effet de filtre temporel du

un signal temporel périodique donné, il existe une

dre la fréquence caractéristique du réseau 4 la Fréquence du signal d'entrée.
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second ordre, couplé au paramdtre vitesse de propagation montre que, pour

vitesse de propagation optimale qui fait correspon-

Dans plusieurs expériences

nous avons recherché cette vitesse et analysé le comportement temporel qui en vésulte ainsi que les pos-

aibilités d'amélioration du rapport signal/bruit.

FIGURE 102.

Le réseau est excité pav un signal carré
de 3 Hz avec une composante continue
égale a 800 fois la valeur créte du
signal.

Ce signal est propagé & une vitesse
de 8 cellules par seconde sur les
entrées du réseau.

En e) ; PSTH du signal d'entrée d'un
neurone de la premiére couche.

En S, : PSTH du signal de sortie de
ce neurone.

En S» PSTH de la sortie d'un neurone
de la seconde couche,

Noter la trés forte atténuation de la
composante continue et la diminution
des fluctuations parasites en S, et
S, par rapport a e.

On remarque (figure 102) que 1'atténuation de

du réséau et la premiére couche de neurones, de 56

que l'amélioration de contraste par une couche de neurone

portante que si le signal d'entrée de cette couche

.

Cette propriété se retrouve encore si le

supérieure d la sienne.

tie du péseau (écart type égal & 1/5 de la fluctuation créte d créte,

128+ g .i
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la composante continue est de 49 dB entre 1'entrée

dB entre 1'entrée et la seconde couche. On en déduit
s 3 inhibitions latérales récurrentes n'est im~

est lui-méme & trés faible contraste.

signal d'entrée est noyé dans un bruit de puissance trés

Si 1'on mesure alors la puissance du bruit supposé gaussien sur le PSTH en sor-

on remarque, toujours pour la



vitesse optimale, des améliorations trds importantes du rapport signal/bruit. De plus, nous avons cons-—
taté que les facteurs d'amélioration du rapport signal/bruit étaient encore plus grands lorsque les cel-
lules du réseau recevaient une excitation supplémentaire par des trains d'impulsions poissonniennes a

puissance faible. Le Tableau 8 consigne ces résultats.

On note que

1. le rapport signal/bruit en sortie du réseau n'est jamais trés important (quelques unités), en parti-
culier dans le cas de signaux fortement bruités en entrée ;

2. 1l'adjonction, au sein du réseau, d'un bruit poissonnien excitateur améliore notablement la faculté

de détection d'un signal d'entrée lui-méme entaché de bruit.

Nous n'avous trouvé aucune explication & ce phénoméne. Il semble cependant en accord avec les con-
clusions de NICOLIS et al. [88] sur 1l'effet "bénéfique" d'un bruit de puissance pas trop élevée injecté

au sein des structures nerveuses.

avec avec
sans bruit additionnel bruit = bruit +
- - : N e N
N° 1 2 3 4 5 6 7 8 9
fe (Hz) 10 5 40 20 30
v 8 30 9 30
e :S/B 0,087 0,0087 0,17 0,005
S/B 0,6 0,7 1,7 -
S
a 3,5 4 10
S/B 8 12 '7,5 2,6 4,3 1.4 1,4 3,5 3,5
Sy
a 92 138 860 300 500 8 8 20 700

TABLEAU 8. Amélioration du rapport signal/bruit par un réseau & ILR.

1.5.8.

Nous venons de voir les caractéres

a noté la fréquence fo du signal sinusoidal d'entrée
les/s, les rapports signal/bruit S/B e
en sortie de la seconde couche (Sp) ainsi

entre 1'entrée et les sorties.

De 1 & 6,
bruit binaire ; en 7 i1 regoit des processus ponctuels a valeur moyenne nulle (#

n entrée (e),

s Sa vi

Neuf cas sont répertoriés od 1'on
tesse de propagation v en cellu-
en sortie de la premiére couche (S1) et

que le facteur a d'amélioration du rapport S/B

le réseau ne recoit aucun signal. du générateur de

) s en8

et 9, il recoit sur chaque cellule un processus ponctuel excitateur de faible intensité

temporels

DETECTION DU SENS DE PROPAGATION

présence d'un signal propagé dans 1'espace de ses entrées.

du comportement d'un réseau & inhibitions latérales en

Nous disposons par ailleurs (Chapitre 3)

d'une analyse de la réponse spatiale du réseau 3 des fonctions statiques (indépendantes du temps) ;
i1 nous manque une donnée trés importante : existe-t-il une modification de la réponse spatiale du
réseau lorsque la fonction d'entrée est un signal propagé ?

Supposons un signal carré dont l'amplitude &dvolue entre une valeur nulle et une valeur eg, 8€ pro-

N

pageant d une vitesse v devant la structure d'un préseau 3 inhibitions latérales récurrentes symétriques .
gi la vitesse de propagation est assez grande, chaque cellule de la premidre couche '"voit" en entrée un
signal de valeur moyenne eo/2 et le comportement spatial du réseau (observé par intégration des PA sur
chaque sortie pendant un temps long) ressemble de trés prés d celui que nous avons observé sur le madéle

statique en simulation numérique : périodisation de la réponse des sorties du réseau.

Cependant, si 1'on change le sens de propagation du signal d'entrée, on observe que l'allure généra-

le est conservée, mais que les valeurs numériques des activités moyennes des sorties sont différentes :
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elles semblent toujours plus élevées du cS5té ol arrive le signal, donnant ainsi une impression de dé-
placement de 1'abscisse moyenne des "pics" de la réponse dans la direction de provenance du signal d'en-
trée (figure 103). Un calcul de l'intercorrélation CDG(n) entre la réponse d un signal venant de la

droite (D) et celle du mdme signal mais venant de la gauche (G) montre que cet effet n'est pas subjec~

tif GDC(n) est maximal pour n = 1.

[] N R R W

¢ - Q propagation de
///m?% : /f ! droite & gauche
z«-y’M / -
Qoo e

signal d'entrée

répartition spatiale de | L o e e
1'activité moyenne 7 a7 e 3
des cellules } 4 -

,d//}W%ﬁK propagation de
™, | gauche a droite

wﬂ?“*w\\d %\\Vw”

-
.
&
.
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FIGURE 103. Réponse spatiale d'un réseau a ILR symétriques selon le sens de propagation du signal sur
ses entrées. En haut : forme spatiale du signal d'entrée. En (a), 1'amplitude du signal
est 1a moitie de celle en {b). Les fléches verticales repérent 1'abscisse moyenne des
pics, les fléches horizontales repérent le sens de propagation du signal d'entrée.

Le comportement spatial d'un réseau d ILR symétriques n'est donc pas indépendant du sens de propa-
gation des signaux sur ses entrées comme on aurait pu le croire
1. les pics de la réponse spatiale se déplacent dans les sens inverse de propagation du signal d'entrée,
2. cet effet est obtenu dans une large gamme de vitesses,
3. il est moins nettement observable si le signal d'entrée est de faible amplitude ou si son rapport

cyclique est proche de 1/2 ou encore si sa vitesse de propagation est trés faible.

La encore, l'influence d'un bruit sous forme d'un processus ponctuel appliqué sur chaque cellule
apporte une nette amélioration du phénoméne de détection du sens de propagation. La figure 104.a wmontre
la réponse du réseau pour un signal d'entrde de rapport cyclique 1/2 et de faible amplitude (cas 3 ci-
dessus). Les différences de réponse selon le sens de propagation sont minimes et ne permettent aucune
conclusion : le réseau n'a pas détecté le sens de propagation. Si maintenant, on applique a chaque cel-
iule du réseau une excitation poissonnienne de faible intensité, on peut faire une distinction trés nette

entre les réponses aux deux sens de propagation.

L'introduction d'un bruit dans la structure du réseau a augmenté ses performances de détection du

sens de propagation.

Nous pouvons proposer une explication simple de ce phénoméne de détection du sens de propagation :
considérons la réponse impulsionnelle spatiale d'un réseau 3 ILR telle que nous 1l'avons relevée figure
79 (page 93) : elle est parfaitement symétrique. Supposons que 1'impulsion de Dirac qui provoque cette
réponse se déplace de la droite vers la gauche d une vitesse tpds Faible ; la forme temporelle du signal

de sortie d'une cellule du réseau sera exactement la méme, au changement de variable prés.



FIGURE 104.

Amélioration des pertvormances
par le bruit. Le réseau regoit
un signal carré d'amplitude fai-
ble se propageant de droite a
gauche et inversement.

tn a), le réseau est incapable
de détecter le sens de propa-
gation.

En b}, une stimuiation de ses
celluies par des procussus
poissonniens de faible fréguen-
ce moyenne fait réappavaitire

Ta proprigte de détection du
sens de propagation.

Supposons maintenant que la vitesse de propagation augmente.

les temps de propagation des influences excitatrices et inhibitrices ;
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Nous devons alors faire intervenir

ainsi, en tout point du réseau,

1'onde d'inhibition (signal précurrent) sera retardée d'une durée égale au temps de réponse d'une cellu-

le, par rapport & 1l'onde d'excitation (signal direct).

La réponse temporelle d'une cellule du résean

sera donc dissyméirique, les inhibitions étant en retard sur les excitations.

Dans le cas d'un réseau ou les temps de réponse des cellules seraient infiniment courts (c'est le

cas du moddle statique), la mdme vréponse temporelle est obtenue a 1'aide d'une réponse spatiale dissy-

métrique, las inhibitions &tant décalées

te est alors dis

des pics observé,

vers la droite.

La réponse de ce réseau d une entrée constan-~

symétrique (of. figure 74, page 88) et le sens de la dissymétrie confirme le déplacement

Récemment, en stimulant une rétine de poisson par des signaux propagés, des physiologistes ont ob-

servé cet effet de dissymétrisation de la réponse temporelle d'un réseau dont la réponse spatiale est

symétrique [124] ; ils n'ont cependant pas réalisé d'expérience permettant de confirmer nos dires sur la

détection du sens de propagation.

Or, nous savons qu'il existe dans le systéme nerveux des cellules spécialisées dans la détection du

mouvement.

ques.

~

Ces cellules, A notre avis, doivent nécessairement appartenir 3 des réseaux & ILR asymétri-

En effet, la propagation d'un signal aura un effet tel que, pour un sens de propagation donné,

cette asymétrie sera accentuée provoquent ainsi une réponse de forte amplitude ; dans 1'autre sens elle

sera diminude, menant alors & une réponse d'amplitude plus faible.

ment .

FIGURE 105.

Réseaux adaptés a la détection du sens
de propagation.

R(x) : réponse impulsionnelle purement
spatiale du réseau. Rp(t) : réponse
temporelle & une impulsion de Dirac
venant de la droite. Rg(t) : réponse
a4 une impulsion de Dirac venant de la
gauche. e(t) : signal carré propagé
devant le véseau. vrp(t) : réponse du

raseau quand le signal vient de droite.

rg(t) : réponse du réseau quand le si-
gnal vient de gauche.

Noter la différence entre les amplitu-
des maximales de rp(t) et rg(t).

La figure 105.illustre ce raisonne-
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Dans‘un tel réseau, toutes les cellules participent 3 la détection du sens de propagation. Les
propriétés d'amélioration de contraste spatial et temporel des réseaux 3 ILR sont conservées dars un
tel cas de fonctionnement, ce qui explique que, selon les physiologistes, les 'neurones détecteurs. de
mouvement' prépondent d'autant mieux que l'image d'entrée est plus contrastée et que la vitesse de dé~

placement est plus grande [51].

Nous proposons pour notre part 1'expression de "réseaux détecteurs de mouvement! plutdt que celle

de "neurones détecteurs de mouvement" car le phénoméne met en jeu 1'ensemble des cellules d'un réscau.

1.6. INHIBITION LATERALE ET MEMOIRE

Nous utiliserons ici le réseau de modéles de la plasticité neuronale décrit au Chapitre 2 (§ 2.3),
c8blé en structure d'inhibitions latérales récurrentes symétriques. Nous allons montrer un effet de
multiplication de constante de temps dii & la structure du réseau et susceptible de constituer un modéle

de mémoire.

Toutes les cellules du réseau regoivent individuellement en excitation une suite d'impulsions de
1 ws de largeur et de fréquence 22/s. Le réseau est donc scumis & une excitation uniforme sur toutes
ses cellules. On observe, comme prévu, une réponse spatiale périodique tout a fait comparable & celle
de la figure 103.a. La grande dispersion des pavamétres internes des cellules donne une réponse diffé-
rente de celle du modéle statique sur ordinateur.; dans des conditions équivalentes, seul le caractére

de périodicité spatiale est conservé, ce qui est le plus Important.

Pendant un temps de durée Tps nous appliquons une perturbation par stimulation intense des cellu-
jes n°® 3, 4, 6 et 7, qui, en temps normal, ont la réponse la plus faible. La réponse du réseau prend
alors immédiatement 1'allure complémentaire, c'est & dire que les cellules 3, 4, 6, 7 présentent une
activité intense alors que les cellules 1, 2, 5, 8 et 9 ont une activité faible. Aprds l'arrét de la
perturbation, ce dernier schéma d'activité persiste un temps T, plus ou moins long selon la durée initia-

le Tp de la perturbation appliquée (voir Tableau 9).

durée de
perturbation

Tp (s)

durée de
1'effet Tg 0 1 3 6 6 6 6 7
(mn)

A
©

10 15 20 25 30 35 40

TABLEAU 9. Relation entre durée de perturbation et durée de 1'effet dans un réseau de neurones "plas-
tiques".

On observe que, pour des perturbations de durées inférieures a 8‘secondes, aucun effet n'est pro-
duit ; dés que cesse la perturbation, la réponse reprend l'allure normale de repos. Pour des durées Tp
supérieures, de 10 3 20 secondes, l'effet de la perturbation persiste pendant un temps T, approximati-
vement proportionnel a (Tp - 8 s) ; au-deld de 20 secondes, la durde de la perturbation n'a pratiquement

plus d'action sur la durée de 1l'effet qui reste constante (6 & 7 minutes).

11 était logique de s'attendre 3 un comportement de ce type compte tenu de 1'évolution de 1leffi~
cacité de la transmission synaptique en fonction de la quantité d'informations véhiculée. Mais on reste
&étonnéd si 1l'on sait que la durée maximale d'évolution de l'efficacité de transmission était fixée, dans
ce cas, i 30 s pour une croissance de 0,125 & 1, et & 1 mn pour une décroissance de 1 3 0,125 en 1l'ab-
sence de signal. Les temps que l'on observe au niveau du comportement du féseau sont nettement plus

1y

grands. On ne peut attribuer ce fait qu'a 1l'existence de la structure a ILR.



Bien que cette structure soit composée de multiples boucles de réiroaction, on ne peut évoquer
l'effet de réverbération (dont on a souvent parlé pour expliquer la mémoire) car nous ne l'avons jamais
observé dans nos modéles dépourvus de plasticité synaptique. Il s'agit donc 14 d'un comportement par-
ticuliérement complexe de ces réseaux, qui mériterait une &tude approfondie. Dans ce but, nous avons
entrepris la construction d'un réseau de neurones plastiques plus important et plus commode d'empioi

que celui dont nous disposons actuellement [26].

1.7. CONCLUSION SUR L'ASPECT STATISTIQUE DU COMPORTEMENT D'UN RESEAU

~

Les trois derniers paragraphes font appel 3 des méthodes statistiques pour caractériser le compor-
tement de nos réseaux, tant en ce qui concerne l'activité temporelle d'une cellule unitaire au gein du
Féseau (§ 1.4} qu'en ce qui concerne )'activité générale spatiale du réseau (§ 1.5) ou encore sur 1'ac-

tivité spatio-temporelle (§ 1.6).

Il est intéressant de constater que, dans le cas de moddles déterministes de réseaux nerveux, seule
une étude statistique permet de caractériser des comportements individuels ou collectifs des cellules.
Cela est essentiellement diil 3 la complexité des interactions entre les cellules et & la non-linéarité de
leur fonctionnement. Etant donné que cette complexité est peu exploitable par des méthodes directes
d'analyse numérique, on peut se demander si des moddles stochastiques de la cellule et des réseaux ne se-
raient pas mieux adaptés a une &tude théorique, assurant ainsi une plus grande homogénéité entre les mé-
thodes statistiques d'analyse expérimentale et le matériel auquel elles se rapportent. Cl'est ce que

nous développons dans la seconde partie de ce chapitre.

2, CONSEQUENCE 3
DEFINITION D'UN MODELE STOCHASTIQUE DU NEURONE, APPLICATION AUX RESEAUX

2 2

Dans les modéles du comportement spatio-temporel des réseaux nerveux, nous avons toujours utilisé
des structures 3@ nombre réduit de cellules (20 au maximum) et des cellules trés simples qui réalisent
un schéma trés approximatif de la fonction "neurone". Malgré la structure déterministe de nos réseaux
et le peu de redondance qui les caractérise, nous avons été obligé d'utiliser des méthodes statistiques
pour définir leur comportement. Une question vient alors i 1'esprit : ne serait-il pas intéressant, en
raison de l'aspect aléatoire de la répartition spatio-temporelie des influx dans un réseau déterministe,
de reconsidérer le modé€le du neurone sous une aspect stochastique ? Nous allons voir tout 1'intérét

d'une telle démarche.

2.1. MODELE STOCHASTIQUE DE LA CELLULE NERVEUSE

Nous allons considérer ici 1'influence de la localisation d'une synapse sur la forme du potentiel
somatique du neurone et en déduire une relation entre la probabilité de déclenchement d'un PA et les

probabilités d'apparition des signaux d'entrée en diverses synapses.

Nous savons qu'un potentiel d'action est émis par le neurone dés 1'instant ol le potentiel somati-
que Vg excéde le seuil d'axcitation membranaire €. La probabilité Pg d'avoir 1'émission d'un PA i un
instant donné est donc, pour des excitations pas trop intenses, égale 3 la probabilité pour que Vg excé-
de le seuil €

Py = Pr { Vg =€ 1 . (90)

Or, le potentiel somatique Vg se présente sous des formes trds différentes selon qu'il est dii 4 une sy-
napse lointaine ou & une synapse proche du soma (figure 44 du Chapitre 2, page 46). On se souvient

~

qu'il répond approximativement 3 une loi de diffusion avec pertes 3 cause du modéle de cible R-C de la
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membrane dendritique. Dans ces conditions, pour une excitation synaptique unique, 1lfévolution du poten-
tiel somatique en fonction du temps sera un signal VS(t) de forte amplitude avec un aspect en dent de
scie (figure 4l4.a) pour une synapse proche du soma et de faible amplitude avec un aspect "arrondi' (fi-

gure H4.c) pour une synapse éloignée du soma.

~En raison de la propriété de filtre passe-bas de l'arbre dendritique, dans le cas d'excitations
multiples lointaines (A et A' sur la figure 106, le potentiel somatique présentera une trds faible ondu~
lation et une valeur moyenne proportionnelle & la somme algébrique pondérée des fréquences de toutes les
activités synaptiques, c'est 3 dire & la somme pondérée des probabilités d'apparition des impulsions en
entrée. Dans ces conditions, si le potentiel résultant Vg excdde le seuil de la cellule, c'est le modéle
classique du neurone, les potentiels d'action seront émis 3 une frégquence proportionnelle (approximation

linéaire) & VS-E en raison de sa fonction "convertisseur tension-fréquence" et 1'on peut écrire :

Py = A(VS—-€) e [ 0,1} . ‘ (91)

_ entrées proches arborisation
dendrites ’ terminale

.
\é\

génération du PA

L ~
entrees e At

AR soma
tointaines 2

FIGURE 106. Différenciation des entrées synaptiques selon leur position. Pour des entrées lointaines
(A ou A'), le potentiel somatique en C est proportionnel a la somme pondérée des fréquences
des influx afférents. Pour des entrées proches du soma (B), le potentiel somatique présente
des ondulations de forte amplitude, synchrones des impulsions afférentes.

Dans le cas des synapses proches du soma (B sur la figure 106), le potentiel VS prend la forme
d'ondulations de grande amplitude synchrones, & un léger déphasage prés, des impulsions afférentes.
Ainsi, pour deux entrées synaptiques proches du soma, et en vertu du principe de sommation, le poten-
tiel Vg aura une amplitude d'autant plus grande que les deux impulsions d'entrée coincideront mieux.
Alors, la probabilité pour que VS excdde le seuil sera proportionnelle d la probabilité de colncidence
des impulsions d'entrée, c'est 3 dire au produit de leur probabilité d'apparition si leurs processus de

génération sont indépendants.

En conséquence, si 1'on appelle Po. la probabilité d'arrivée d'une impulsion sur une entrée ey
l'expression de la probabilité d'apparition d'un PA sur 1l'axone prend, pour des entrées lointaines indé-

pendantes sur une branche dendritique, la forme d'une somme

Py = )1 Pei (92}

et pour des entrées indépendantes proches du soma, la forme d'un produit

PS o~ I Pei . (93)
N ‘

En particulier, dans le cas de deux branches dendritiques A et A' ol les influx afférents ont des

probabilités Pe; et Péj respectivement, la probabilité de présence d'un PA en sortie s'exprime par

P, = 3. Pg, oL PL. . (94)
S i ei j ('J

La figure 107 résume ces trois cas en précisant. le schéma logique équivalent du neurone pour chacun
.

d'eux. Bien entendu, dans chaque expression (92 & 94), chaque probabilité peut 8tre affectée d'un coef~

ficient pondérateur qui rend compte des positions relatives des synapses entre elles.
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FIGURE 107. Représentation temporelle du potentiel somatique V et du potentiel d'action PA dans un neu-
rone pour diverses configurations spatiales des entrées. Schama logique équivalent pour
chacune d'elles.

En résumé, l'aspect stochastique de 1'activité neuronale fait apparaitre que la fonction "neurone"
peut prendre diverses formes selon la localisation des entrées : la probabilité d'émission d'un PA peut
Stpe selon le cas Ffonction d'une somme, d'un produit ou d'un produit de sommes des probabilités des in-
flux, c'est & dire 3 partir d'une observation sur un temps assez long pour une seule entrée ou encore 3
partir d'une observation de courte 'dupde sur un nombre &levé d'entrées, en vertu du principe d'ergodi-
cité des événements nerveux [82,105] illustré & la figure 99.1 (page 118). On peut donc parler de pro-
babilités instantanées, c'est & dire que, dans les cas d'un réseau, ce seront des fonetions de l'espace

et du temps.

Ce modéle stochastique du neurone est tréds proche de ceux gque mnous avons utilisés en ce qui concer-
ne les effets de sommation. Il en différe par la représentation de l'action inhibitrice d'une synapse
qui doit prendre ici 1l'aspect du produit par le complément 3 1 de la probabilité liée 3 ce signal., Ce-
la correspond au fonctionnement de nos modéles déterministes dans une région voisine du seuil d'excita-
tion. La caractéristique fondamentale du modéle stochastique est donc de faire apparaitre des opéra-~
tions de multiplication , ce qui nous permet de définir une nouvelle famille de réseaux oll l'on peut
aisément faive varier la fonction de transfert par modulation du gain ou de 1l'ensemble des pondérations

d'un groupe synaptique.

Nous allons voip sur un exemple simple que l'application de ce modéle dans un réseau permet de met-

tre en évidence une nouvelle propriété des structures nerveuses.

2.2. EXEMPLE DE RESEAU CORRELATEUR

Considérons le réseau de la figure 108. C'est une structure de voles paralldles 3 motif répétitif.
Une premidre couche de neurones regoit par des entrées &loignées sur une branche dendritique, des excli-
tations pondérées associées 3 une fonetion d'entrée f£(x), et par une seconde branche dendritique, des
excitations pondérées de méme type associées 3 une fonction g(x). Chaque neurone se trouve ainsi dans
le cas illustré en c 3 la figure 107, Nous désignerons par s(x) Ll'expression de la probabilité d'appa-

rition d'un influx en x dans cette premiére couche.

Une seconde couche recoit les signaux s(x) de la pemidre par un groupe d'entrdes lointaines selon
G g P

le cas b de la figure 107. S(x) est la probabilité d'apparition d'un PA en sortie de cette seconde couche.
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FIGURE 108. Réseau de corrélation. Les entréesc a comparer sont ¢(x) et g(x) ; la sortie est S(x).

Soient a(i) les coefficients affectés d chaque synapse pour la fonction £(x), 1 représentant la

distance d'une liaison synaptique 3 1'axe de la dendrite. De méme, des coefficients a(j) sont affectés
aux liaisons synaptiques de g(x), et des coefficients o(f) pondérent les synapses de

la seconde couche
des neurones.

Nous avons montré, dans le cas discret trés simple ol les coefficients a, a' et o sont définis
pour des valeurs d'indices allant de -1 & +1, que la sortie S(x) du réseau contient 1l'expression des
fonctions d'intercorrélation entre f et g calculées localement dans une région centrée sur x [611.

Nous allons développer ce calcul dans le cas général ol x est une variable continue et montrer que S(x)

est maximal dans les régions oll les fonctions £{x) el g(x) sont le mieux corrélées.
D'aprés les propriétés du modéle stochastique du neurone, on peut Goprire les expressions des pro-

babilitds s(x) et S(x) en fonction des entrées f et g et des paraméives a, a' et o :
s(x) = [ F(x) % alx) 1 | g(x) « a'(x) } (95)

et : S(x) = s(x) * olx) . (96)

Supposons que les fonctions a, a' et o soient définies sur un domaine [ -k , +k ] de leurs variables ;
on peut donc expliciter les produits de convolution

Bk
s(x) * a(x) = [ alx~v) » sl{v) dv (97)
v=x-k
+k
F(v) * a(v) = { Flv-1) = ali) di (98)

-k



+k
et : glv) » a'(v) = J glv-13) « a'(j) dj H (99)
-k
d'ol l'expression générale de S(x) :
xtk +k +i
S(x) = J o(x~v) ( J g(v-3) a'(j) dj - I f(v-i) a(i) di ) dv (100)
vex-k j=-k i=-k ‘
soit encore : +k +k x+k
5(x) = J a'(j) J a(i) J a(x~v) g(v=-3) f(v-i) dv di dj . (101)
j==k i=-k vEr=k
Posons le changement de variables suivant dans les deux derniers signes somme : i = i, r = v~-1i ; il
vient : +k +k x-1+k
S(x) = J a'(i) J a (i) J ox-i-vr) gler - (3~-1)1 £(r) dr di 4j . (102)
' jz- 1=k r=x-i-k
Posons
¢x_i(r) = alx-i-r) f(r) (103)

et effectuons le changement de variables i = i, z = j- i dans les deux premiéres intégrales ; on obtient
alors : +k -1tk ®-i+k .
S(x) = J a(i) I al{(z+1) f glr -~ z) ¢X_i(r) dr dz di . (1oy)

i=-k z = ~i-k r=x-i-k
Le troisiéme signe somme de cette expression représente une fonction FX“i(Z) qui est 1'intercorré-
lation entre ¢ et g calculée de -k 3 +k autour du point x-i, c'est d dire une fonction trés proche de
> 3 3 ’ A 3 -~ » s
1'intercorrélation entre £ et g (3 la pondération o prés) dans une zone d'étendue 2k autour de x-i.

Le second signe somme définit l'aire de la fonction d'intercorrélation pondérée par a' dans une

zone ( -k , +k ) autour de z = -1,
Le premier signe somme définit S(x) comme la somme pondérée de ces aires autour du point x.

Autrement dit, l'expression de S(x) contient une somme pondérée des aires des fonctions d'inter-
corrélation locales entre f(x) et g(x). Nous allons montrer que la fonction S(x) est maximale dans les

régions ol f(x) et g(x) présentent un maximum de corrélation.

Supposons que l'intercorrélation entre f et g soit maximale pour un décalage z = zp : la seconde
intégrale sur z variant de -k 3 +k autour de -i sera maximale pour zy = -i si la fonction de pondéra-
tion a'(j) est symétrique par rapport 3 j = 0 (fornction gaussienne des pondérations synaptiques par
exemple). De méme, si a(i) est symétrique par rapport a l'axe i = 0, la premiére intégrale est maxima-

le si la seconde présente un maximum pour i = 0, c'est A dire quand zg = 0.

On obtient donc un maximum absolu de S(x) dans les régions ol les fonctions g(x) et f(x) sont cor-
rélées. En supposant que la seconde couche de neurones soit connectée selon une structure d’'inhibitions
latérales précurrentes, on congoit alors qu'un tel réseau soit capable de localiser avec précision les

régions oll f(x) et g(x) sont le mieux corrélées.

2.3. IMPLICATIONS EN TRAITEMENT DU SIGNAL

Cette propriété particulidre aux réseaux de neurones stochastiques est trés intéressante car elle
met en évidence un aspect fondamental connu (mais non encore exploité) du systéme nerveux : c'est la
fonction d'extraction de paramétres ou de composantes d'un signal. Nous donnerons, 3 titre d'exemple,
une illustration de cette fonction 3 1'aide du modéle précédent pour la détection de paramétres ou la

reconnaissance d'un signal.
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Supposons que la fonction f(x) précédente soit issue d'un capteur et que la fonction g(x) soit un
signal type mémorisé dans le systéme. On congoit alors que la position des maximums de la réponse S(x)
du réseau permette de localiser dans la forme f£(x) les régions qui contiennent le modéle g(x). Il

suffit pour cela que le motif g(x) se propage suir son support.

Cet exemple, dont le stade actuel est celui de pure spéculation, est tout & fait vraisemblable au
niveau des structures neuroniques en raison des propriétés auxquelles il se référe. Son application
au niveau de la technologie électronique fait appel aux notions de calcul stochastique et paralldle,

qui impliquent une circuiterie complexe mais non hors de la portée de nos moyens actuels.

Dans le méme ordre d'idées, on congoit 1'intérét d'une étude des principes de la mémorisation de
divers motifs de fonction g(x) & partir d'une statistique des fonctions f£(x). Ces principes doivent
nécessairement faire appel aux notions de plasticité synaptique d'une part, et aux notions de bouclage
d'un réseau (S(x) - g(x)) d'autre part. Nous n'avons pas abordé ce genre d'étude en raison des trop

faibles possibilités de nos moyens actuels de simulation de la plasticité synaptique.
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CONCLUSTON

BILAN , ORIENTATIONS ACTUELLES DES RECHERCHES

Au cours de notre travail, notre démarche a été guidée par l'optique générale du traitement de 1'in-
formation dans lés structures nerveuses. Nous n'avons donc jamais cherché un modéle capable de représen-
ter telle ou telle expérience de physiologie précisément. Au contraire, partant des connaissances géné-
rales de biophysique, de biochimie et d'histologie, nous avons essayé de réaliser des modéles généraux
de la cellule nerveuse ou des péseaux neuroniques, que nous avons ensuite testés selon diverses méthodes
en vue de caractériser les principes de codage et de traitement de 1'information qu'ils réalisent. Des
analyses occasionnelles de phénoménes physiologiques ont permis de vépifier la validité de nos modéles

et ont montré que cette démarche n'exclut pas 1'étude purement physiologique.

Bien que nous ayons mis en évidence bon nombre de propriétés fondamentales de la cellule nérveuse
et des réseaux i inhibitions latérales, nos connaissances restent limitées et le but primitif n'est que
partiellement atteint. De nouvelles questions se posent qui seront difficilement abordées & l'aide des
modéles actuels ; aussi proposerons-nous de nouveaux thémes de recherches dont certains, déj3 partielle-
ment prospectés [26,29] promettent d'&tre féconds. Nous dresserons donc ici un bilan de nos connaissan-
ces et préciserons dans quelle mesure et d quelles conditions elles permettent de définir de nouveaux

systémes de traitement du signal.

Le premier principe du traitement des informations dans les structures nerveuses est fondé sur une
ressemblance étroite entre les propriétés temporelles du neurone seul et les propriétés purement spatia~
les des réseaux. Le comportement spatio-temporel d'un réseau fait tout d'abord ressortir une intensifi-
cation de ces propriétéds premidres ; il révéle, en plus, d'intéressantes fonctions de traitement des si-

gnaux propagés et bruités.

On note ainsi, au niveau cellulaire, deux aspects du comportement temporel. Le premier fait inter-
venir des phénoménes & court terme :
une sorte de filtrage passe-bas d'ordre élevé, relatif & 1l'organisation en cd@ble R-C de 1l'arbre den-

dritique 3
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. un codage de 1'amplitude par modulation d'impulsions en fréquence selon un principe de compression de
données (caractéristique de transfert d'allure logarithmique) ;

. une action dérivée résultant d'une rétroaction négative de type passe-bas au niveau du mécanisme de
codage (adaptation), qui assure un effet d'augmentation du contraste temporel des signaux d'entrée ;
si le gain de boucle est &levé, on obtient la production de salves d'impulsions,

. un corollaire du premier point, qui fait apparaitre une fonction "neurone" variable selon la locali-
sation des entrées (1l'ordre du Filtre passe-bas varie selon la position des synapses sur 1tarbre dendri-

tique).

Le second aspect concerne des phénoménes a long terme qui modifient la caractéristique de transfert
du neurone, soit spécifiquement pour chaque entrée, soit globalement pour L'ensenble de la cellule :

. au niveau de chaque entrée, la plasticité synaptique provoque une modulation de l'efficacité de trans-

=

ission en fonction de la quantité d'information qui a transité,

oI}

u niveau cellulaire, les phénoménes de fatigue ou de potentiation post-tétanique réalisent une modi-

i
fication globale de la caractéristique de transfert en fonction du passé récent de la cellule.

Les propriétés purement spatiales des réseaux a inhibitions latérales récurrentes correspondent
pratiquement point par point aux fonctions temporelles a court terme de la cellule nerveuse :

. On note en entrée un effet de filtrage spatial passe-bas d'ordre &levé (3 cause de la répartition des
pondérations synaptiques excitatrices). Il en résulte un effet de lissapge, un phénoméne de codage
d'amplitude par "recrutement de cellules", un renforcement mutuel des voies contigués.

. Une rétroaction négative de type passe-bas assure un effet d'amélioration du contraste spatial des
signaux d'entrée. En vaison de la caractéristique non linéaire du neurone, on peut aussi parler de
seuillage adaptatif. FEnfin, une augmentation du pain de boucle conduit, comme pour la fonction tem-
porelle du neurone, & une instabilité que nous assimilons & un effet d'échantillonnage spatial de la

fonction d'entrée.

On constate aussi des propriétés spécifiques comme 1'existence de pépartitions optimales des pondé-
rations synaptiques vis & vis des signaux d'entrée, c'est & dire 1'existence de structures spatiales
adaptées 3 certains signaux. De plus, l'aspect redondant des interconnexions assure une insensibilité
du réseau au bruit propre de ses paramdtres, autorisant des variations de 1l'ordre de 10 a4 20 % des para-
métres d'une cellule 3 une autre.

L'étude du comportement spatio-temporel des réseaux & inhibitions latérales récurrentes fait appa-
raftre que les propriétés temporelles d'ume cellule au sein d'un réseau dépendent des caractéristiques
spatiales des signaux d'entrée. On obtient ainsi soit une intensification des effets d'amélioration de
contraste et des effets de filtrage optimal, soit de nouvelles propriétés comme la détection de sens de
propagation ou l'amélioration du rapport signal/bruit. La relative insensibilité du comportement d'un
réseau 3 la dispersion des paramétres des cellules se constate encore ici avec, en plus, une trés nette
amélioration des performances de détection des signaux lors de la présence de bruit injecté au sein de

. la structure.

La plupart de ces propriétés mises en évidence a 1'aide de modéles simples mathématiques ou élec-
troniques de réseaux nerveux, illustrent de maniére convenable le comportement des cellules "in vivo'.
Certaines d'entre elles, comme par exemple l'existence de répartitions optimales des pondérations, l'in-
fluence du bruit ou encore la périodisation spatiale, n'ont pas &té observées directement en physiologie.
Nous pensons qu'il faut voir 13 d'intéressants sujets de recherches coordonnées avec les physiologistes,
d'autant plus qu'il existe en physiologie bon nombre d'expériences que nous sommes & méme de simuler
avec nos modéles : entrainement d'oscillateurs neuroniques, réponse de systémes sensoriels, couplages

entre plusieurs structures neuroniques, etc.
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On congoit, aprds cette revue des divers aspects du traitement des informations dans le systéme
nerveux, tout 1'intérét d'en appliquer les principes dans nos appareillages de traitement du signal.
Les possibilités actuelles de la technologie des circuits nous ont permis de démontrer les performances
d'une telle application en traitement d'images. Nous pensons qu'il est fondamental de poursuivre les
recherches dans ce sens, spécialement dans le domaine de la reconnaissance des formes. En effet, les
propriétés de la cellule nerveuse, associées d 1'existence de structures d'interconnexions adaptées aux
signaux d'entrée, nous autorisent 3 imaginer la possibilité de filtrage auto-adaptatif basé sur le fonc-

RN

tionnement des structures nerveuses, conduisant ainsi 3 la réalisation de classifieurs automatiques.

Cependant, la mise en oeuvre de telles applications‘nécessite une étude approfondie du couplage
entre plasticité neuronale et propriétés de réseaux. Nos moyens actuels ne permettent pas une telle
étude, aussi avons-nous défini un nouveau moddle électronique de la plasticité du systéme merveux basé
sur un réseau 3 structure d'interconnexions évolutives [26,29]. Les travaux préliminaires que nous
avons entrepris sur un prototype de ce réseau sont trés prometteurs. Nous pensons ainsi qu'il sera pos-
sible, dans un avenir proche, de proposer des systémes trés performants de traitement et de reconnais-
sance des formes en général, alliant la rapidité de calcul des circuits électroniques 3 la puissance de

traitement des structures du systéme nerveux.
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ANNEXE 1

PROBABILITE D'EMISSION D'uN PA

SELON LA VALEUR DU SIGNAL D'ENTREE

1. RAPPEL SUR LA FONCTION "CONVERTISSEUR TENSION-FREQUENCE“

Soit V(t) la tension d'entrée d'un CTF et Vi(t) la tension correspondante de 1l'intégrateur. Sa-
chant qu'il y a eu un déclenchement (Vi(t) = ¢, seull de déclenchement) & 1'instant t = ty, la tension
Vi(t) s'éerit : tott

v (g +t) = ;%- j v(t) dt . (A1)
to

La probabilité d'apparition d'une impulsion en sortie entre les instants t et t+ dt s'exprime par

le rapport de la variation dVi de A 3 l'instant t, & la valeur ¢ du seuil du CTF :

dVi
dP(t) = 5 . (A2)

soit, d'aprés (Al) ) '
dP(t) = Z(k? at . (A3)

Cette expression permet, par intégration de retrouver la formule (16) qui donne la fréquence moyen~

ne des impulsions du convertisseur : 1
<P> = 5 < V() >

Nous remarquons que dP(t) n'est défini que pour V(t) > 0 ; en effet, le CTF ne peut produire 4'im-

pulsion que dans les phases croissantes de Vi(t), c'est A dire que pour V(t) > 0.

2. LE NEURONE

Dans le cas du neurone, l'intégrateur est remplacé par un filtre passe-bas du premier ordre ; la

valeur 0 du seuil du CTF correspond 3 la différence € - Vi entre le seuil membranaire et le potentiel de
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la pile de concentration au potassirm. Le potentiel de membrane Vm remplace le signal Vi de telle sor-
te que : _t
T

v (t) = v+ (Vie) - v ) Ult-to) *x e (A4)

ol U(t) est 1'échelon unité de Heaviside, 1T la constante de temps membranaire et t, l'instant d'appari-

tion du dernier potentiel d'action.
Pour un signal d'entrée V(t) constitué d'une composante continue Vy et d'une sinusoide d'amplitude
v et de pulsation w :

V(t) = Vg + v sinwt . (A5)
le potentiel membranaire Vm(t) stexprime, sachant qu'il y a eu un PA a 1l'instant tg, par :

-ty
V() = Vv, + (Vo-V )( 1-e ! ) 4 e sin(wt - ¢) (A6)
n K K v 1+ w2t2

en supposant t-t, » T. Dans ce cas, la probabilité d'apparition d'un PA répond a la méme définition

" ) i i ' H
que celle de l'impulsion du CTF : de(t)

dp(t) = — g H (A7)

en prenant de(t) au voisinage du point o Vm = ¢, on obtient

)
@ () = (Vo-v ) F e T atr—"—sin(ue-g") dt (48)
V1 + w2T2
. - v W
soit, pour Vm = ¢ et en prenant ———— < Vo~~VK :
vV, 1+uw*te
av_(t)
m & Vo - € + v oW sin(wt - ¢") (A9)
dt ! Vo 1+w?r?
. 1
et si w > T
av_(t)
.. R VomE L Y o Y
TS - - sin(wt - ¢") . (A10)

On peut donc dire que, dans le cas d'une excitation sinusoidale de petite amplitude v superposée a

une composante continue Vo de faible valeur (pour que t-tg > 1), la probabilité d'apparition d'un PA
s'exprime par : ‘
de(t) Vg + v sin(wt - ¢') - €

dP(t) = 5 = 5 dt . (A11)

On remarque alors que :
. en premidre approximation la valeur de dP(t) est proportionnelle a V(t) ;

, elle n'est définie que pour V(t) > 0 (augmentation du contraste car € se retranche de Vg) 3

. si Vo > €, on est ramené au CTF classique.

3. LE SEUIL € EST UNE VARIABLE ALEATOIRE

3.1. GENERALITES

Supposons maintenant que le potentiel de membrane soit affecté d'un bruit. Il revient au méme, du

point de vue du déclenchement d'un PA, que ce soit le seuil € qui soit affecté d'un bruit identique et
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de signe opposé. Nous allons calculer dans ces conditions la probabilité d'apparition d'un PA a 1'ins-
tant t sachant qu'il s'en est produit un 3 1'instant t = 0, en présence d'une excitation constante Vo

et d'un seuil aléatoire e(t).

Reprenons alors l'équation (A6) modifiée :

Vm(‘t) - VK = ( Vo - VKJ ( 1~ = ) (AlQ)
et posonsg @
vI(t) = V. (t) -V VI(t) = V-V ; o = g -V ; (A13)
m m 0

K 5 K

O est une variable aléatoire de densité w(o) . La probabilité pour qu'apparaisse un PA entre 1'ins~

tant t et l'instant t+dt s'écrit

ap(t) = Pr [ V'(t) < o < V' (t+dt) ] (AlW)
Vi (t+dl)
soit : dr(t) = wlo) do (A15)
v'(t)
ou encore ar(t) = TV 4+ dv') - I(v') = 'é%% %%} dt s (A16)

(o) &tant la fonction de répartition de la variable aldatoire de densité w(g) .
On en déduit la densité de probabilité d'apparition d'une impulsion (PA) & l'instant t :

av'(e)

p(t) = w(v') 5 ,

(AL7)

ce qui représente aussi 1l'histogramme des intervalles entre les impulsions.

3.2. CAS DU SEUIL EQUIREPARTI

Supposons que g soit équiréparti entre les valeurs Opuy et Upin avec la densité de probabilité :
- -
w(o) /(0o

compris entre t,

-0 . ). On voit, d'aprés la figure A.1l, que les impulsions auront des intervalles
min ?

et t oy définissant la zone de déclenchement du PA avec une probabilité proportion-

in ax

nelle a : t
t

p ' ( t ) - A.‘Y_Q_.._...,__.

o -0 .
max min

=
[0

(A18)

O MAXL = o e e w m o -.:;;;’;J,q———"’—_'

FIGURE A.1. -

[}
L}
[}
Zone de déclenchement du Yot :
potentiel d'action dans !
le cas d'un seuil aléatoire. g mink ~== = :
e :
f []
3 ]

A i .

0 *min +max +

L'expression (A18) qui représente la probabilitd d'apparition d'une impulsion & 1'instant t, c'est
3 dire la probabilité de 1'intervalle de temps de longueur T, n'est définie qu'entre thin et t . et né-
cessite une normalisation par un coefficient a tel que

max
1 = a J p'(t) dt . ‘ (A19)

t .
min
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REMARQUE

Dans le cas oi Onax - V' et Oin = 0, l'expression (A18) représente 1'histogramme des intervalles de

in
temps entre les &vénements d'un processus poissonnien
T

1 T

p(t) = T e . (A20)

Si les neurones corticaux ne présentent que rarement des suites de PA assimilables d des processus
poissonniens [93}, les cellules sensorielles, et en particulier celles du systéme auditif, ont souvent
une activité spontanéde typiquement poissonnienne [73]. On peut donc proposer ce modéle pour décrire

ltactivité spontanée de certaines cellules.

3.3. CAS D'UN SEUIL A REPARTITION GAUSSIENNE

Ce cas est physiologiquement plus réaliste car une cellule est généralement atfectée d'un bruit de
membrane 3 caractdre gaussien [122]. De plus, elle regoit de ses connexions synaptiques une activité
jimportante généralement peu corrélée sur de faibles intervalles de temps [113]. Il en résulte que le

seuil apparent de déclenchement du PA peut &tpre considéré comme une variable aldatoire gaussienne [4].

En appelant p et A la moyenne et l'écart type de cette variable aléatoire, on définit

- fo-w)?
Bo) = 1 o M , (A21)

AV o2m

ce qui donne, pour la probabilité d'apparition d'un PA & 1'instant t, une expression de la forme :

BTG S
: 3 ;
p(t) = a L__ . .28 %} e ' (A22)
A/ om

ol a est un coefficient de normalisation tel que 1'intégrale entre 0 et 1'infini de p(t) est &gale a 1.

p(t)
FIGURE A.2.

Différents aspects de
1'histogramme des in-
tervalles entre im-
pulsions dans le cas

d'un seuil gaussien :

a) w/Vo = 0,5;4/Vo=0,5;
les cercles pleins
représentent le pro-
cessus poissonnien
de méme moyenne.

b) w/Vy=0,7;a/Vy=0,3.

c) w/Vy=0,7;a/V5=0,2.

d) p/V§=0,8;4/Vy=0,2.

Dans ces deux derniers

cas, on remarquera la

ressemblance avec une

1oi gamma souvent pro- A

posée comme modéle de 0 1 2 :

1'émission des PA. > t/1

Ta figure A.2 donne l'allure de p(t) pour diverses valeurs de | et A par rapport 3 Vp. On remarque

alors que, selon le choix des valeurs de 4 et de A, on peut obtenir toute une famille de courbes p(t)

~

trds semblables 3 celles qui sont obtenues "in vivo" sur des cellules nerveuses, corticales ou senso-
rielles [73,93].
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A notre avis, ce modéle de génération de processus ponctuels est plus vraisemblable que ceux qui
sont proposés par de nombreux auteurs [42,75,93,113] car il est déduit du processus physiologique de
déclenchement de 1'influx. Les autres modéles sont basés sur l'identification des histogrammes expéri
mentaux 3 des lois statistiques connues. Il permet, par une formule unique 3 trois paramdtres |, A, T

de représenter les ISH obtenus "in vivo" ainsi que ceux issus de nos modéles (figure 97, page 116).
P q g P
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ANNEXE I1

PROGRAMME DE MODELE DE RESEAU UNIDIMENSIONNEL

A INHIBITIONS LATERALES RECURRENTES

ENGERG SERVICE TNF ORMAT VOUE 3 REROSHZ

OO001 C

00001 C CE PROGRAMAE PERMET DR SELECTIONNER LE MOLE D?ENTREE
Q00GO1L C ET DE MODIFIER LES DONNFES ET LES PARAMETRES DES NEURONES
00001 C

00001 C

00001 REAL G110 o F {1100 vALFAZL) s BETACZD)

00002 INTEGER AvEeCoDlvE oFeGollel oM

00003 22 WRITE (L2810

00004 10 FORMAT (/% CHOIX DU MODE DP?PENTREES? /¢! ENTREELl:1

00004 *ENTREE yENTREES2Z3L,EDITEURR4? /)

QO00% READ{12% 20 A

00004 20 FORMAT (T

Q0007 GOTO (39353540 A

00008 4 READ CL3B, 2%) F

00009 25 FORMAT (CLOF N2

Q0010 GOTO 5

00011 3 WRITE (128290

Q0012 260 FORMAT (/! ECRIVEZ LES VALFURS DE NLsN2sNA»N4rNSHINOHP N7 NEy
00012 *#01l o J02 v 03 v C4 »0S » PUYET 10 47/

00013 READ (LY s ZHOINL s N2 s NA o N4 NDy NSy N7y NBs 1y L2y C3sC42COYFVY» IO
00014 280 FORMAT(814-594,.3/13+0Xs13)

00015 N=20

00016 CALL ENTREZ (NI s N2 sNB s NGo NSy NE&sN7sNEyCLsC2rC3sC4ACEIF v PV 10D
00017 GOTO %

00018 9 CONTINUE

Q0019 WRITE (128,20

00020 30 FORMAT (/7 VOULEZ-VOUS MODIFIER LES PARAMETRES DU

00020 ANEURCME?? o /27 G OULSsREFONIIRE 1. .51 NONyREFONDRE

00020 #0.%7)

00021 READN(1LY 400 R

Q0022 40 FORMAT (I

00023 IF(R.EQ.OYGOTO &

00024 51 WRITE (128500

0002% 50 FORMAT (/2 VOULEZ-VOUS UNE NOUVELLE VALEUR DE A0 ?'/)



QOO2Y
00630
QOO
QO3
QOG33
00034
000N
GOO36
00037
00038
OOy
Q0040
Q0041
00042
00043
Q0044
00G4%
Q0044
CO047
GO048
00049
00050
GOO0S1
00052
00053
Q0054
Q0005
00056
00057
QOOGB
0QOLY
[01¢167.Y0)
00061
[eTeloX. e
00063
00044
000HS
00086
000467
Q00&H
QUO&Y
00070
00071
00072
00073
00074
00075
[eleloyy
QOO77
0007¢&
00077
00080
00081
Q0082
00083
00084
QO0OEBH
000846
V008G
QOO87
Q00OBSH
0008%
00020
00091
Q002
00093
000%4
Q00%
Q00%%

100

o
110

120

136G

140
150

160

170

ht]
a

180

190

13
200

210
220

230

240

é

12
1%
260

17
24

270
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REALCLEY» 400 [

TFACLER.OGEOTO 7

WIRITE (L2E&0)

FORMAT (* a0= /)

REATNCL29y 703 A0

FORMAT (F4.2)

WRITTE (L2880

FORMAT (/¢ VUOULEZ-VDUS UNE NOUVELLE VALEUR DE EFSO 7Y/)
READCLZYy 4001

IF(LEQ.OYGOTD &

WRITE (12 100)

FORMAT (Y EFS0= */)

READ (129« 70 EFEO

WRITE (A28 110D

FORMAT (/! VOULEZ-Q0US UNE NOUVELLE VALEUR DE SMaAX ?*/)
REATICL29y 400 E :

IFCELEQR.OYGOTO @

WIRITE CL28 1200

FORMAT (Y SMaX= */)

READ (129 700 SMAX

WRITE (128 130)

FURMAT (/7 UOULEZ-VOLS UNE NOUVELLE VALEUR DE FA ET DE YA 2?7/)
READEI2Yy 4 F

IFCPLEQRLOYGOTO 11

WRITE (1268 140)

FORMAT (* Fam ? 58Xy " TAU= */)

READCLIZ2Y 1S0)FPA»TAU

FORMAT (I3, 5%y 113)

WRITE (128» 160)

FORMAT (/? VOULEZ~VOUS UNE NOUVELLE VALEUR DE FEFS ET YEQ 2 /)
READC(L29540)G '
IF(G.EQR.OYBOTO 12

WRITE (128 3.70)

FURMAT(? PEFS= ?*,5Xy?* TEQO=Y/)

READLCLI29y 15O FEPS» TED

WRITE (1261800 :

FORMAT (/Y VOULEZ-V0US UNE NOUVELLE VALEUR DE NITER ?'/)
REALCL2Y 9400 H

IF(HLEQ.OIYGOTO 13

WRITE(L28y190)

FORMAT (Y NITER= */)

READCL2Y s LSOYNITER

WRITE (128,200) )

FORMAT (/Y VOULEZ-VOUS MORIFIER &lLFA ?'/)
READCL2Yy40) 1

IFCLUEQ.OYGOTO 14

WIRITE (1L28,210)

FORMAT (Y AlLFa= */)

READCLI29y 220) (ALFAR) yK=1921)

FORMAT CLOF & LB/ F &4u3/710F 6.3

WRITE (128, 230)

FORMAT (/Y VOULEZ-VOUS MONIFIER BETA 27/)
READC129y40) J

IF G EQR.OYGOTD &

WRITE (128 240)

FORMAT (Y EBETA= 7/)

READ (L2 2200 (BETAK)Y sK=145221)

CONT INUE

CALL RESIL (AOsEFSO s SMAXyFAs 1AOYFEFSy TEUYNITERyALFASBETAYF » S9N
WRITE (128 2400

FORMAT (/% VOULEZ~VOUS EFFACER SCI) ET UNE NOUVELLE
% EXECUITON AVED MODIF . DES FARAM. ?7/)
REALCIZY e 400 L

IF (L LEQ.OGOTO 24

DO 17 I=1,110

S(I)=0.

CONTINUE

GUTO %1

CONTINUE

WRETE CLE8270)

FORMAT (/Y VOULEZ-VOUS UNE NOUVELLE EXECUTION AVEC LES
¥ S(I) POUR ENTREES 27.7)
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OO0P 4 REALNCLZS 9 400 M

QOOWY IF MLERLOGEUT0 18

GOUYE 0o 24 I=1-110

Q0GYY F Ly =500

00100 24 CONTINUE

00161 GUTD 19

Q0102 18 CONTINUE

Q0103 WRITE (128 Zal)

Q0104 ofn FOkMAT (/! VDULE/~VOLS UNE NOUMELLE EXECUTION AVEC
COLO4 # MODEICATION DES DONNERE 770

O0G10n REATNCL2%y 400 M1

Q0104 IF (M1 .EQ.0GITO 21

GO107 GOTO 22

o010l 21 CONTINUE

0010% END

00001 SURRGUT INE RPS][(mO»EFSO»SMmePﬁvlﬁUyPEPdvIEUleTthﬁLFﬁaﬂklﬁvFs
00001 w5y ND

0000 G PROGRAMME DE SIMULATION DE NEURONES

00001 C CE FPROGRAMME utmnNUL LPEXECUTION FREALARLE DYUN PROGRAMME
00001 G GENERANT LES N VALEURS T LYENTREE F (ND

00001 ;

00001 C Il DEMANDE LFS DUNNEES SUIVANTESE

00001 G N = NOMHRE DE POINTS

00001 (W Ao = GAIN MOYEN

Q0001 (18 EFSG0 = SEULL MOYEN

0001 C GHAX = SATURATION

00001 (" Fh = POURCENTAGE DE FLUCTUATION SUR A

00001 (9 PEFS = FOURCENTAGE DE FLUCTUATION SUR EFS
00001 C NITER =NOMERE D*ITERATION MAXIMUM FERMIS

00001 G ALFA = TARLEAU DE PONDERATION DES ENTREES
00001 C REF& = TABLEAU DE FONDERATION DES SOFTIES
Q0001 C BB 3636 36 96 B3 T6 36 36 H I A 9 I H

00001 G 340 90 96 26 6 3

00001 c .

Qo002 REAL SQ1I0Y vk (110 sALFA R yBETACZL)

000031 COMMON /F 178 (100 7E2/7EFS (100)

00004 N=90

00005 NP20 = N+20

00006 WRITE (1345 2000 Ay EPSOs SHAX s FAFEFSsNITER

00006 RCALFACT v I=1, 210 y (BETACI) »I=1 5210 ¢ (F(I) 9 1= 13 NF20)
Q0007 200 FORMAT (71° /722X *SIMULATION DE 90 NEURUNES? 7/
Q00GY ®2EXy A0 =Y F 4. 2/P5K YERE0  =? s F4.2/20Xs TEMAX =T
Q0007 #9F4.2/20Xs 'FA =? g T4/ 25X YFEFS =75 14/20Xs
00007 X¥'NITER =7 14//20Xs *ALFACT) Iﬂl:?.".ﬁl’/loFb 3/FH.3/10F 6.3/
eTelelong XI5 PRETACI) I15192nw 217 /10F6.3/F6.3/10F6.3/731Xy
00007 ®TPENTREES? / ¢l 10.6))

00008 Call. GENA (AOsPAyTADYN)

0000% CALL GENEPS(ERSOyPEPS, TEQYN)

Q0010 K=1 '

00011 no 1 I=1,10

00012 GL)=0.

00013 1 G(NFZO~T+1)=0.

00014 NEF =N+ 10

Q0015 no 2 I=11yNF

00016 IS =SMAX/2.

00017 5 1 =G (NF)

000L8s S I=0

0001y Do 3 I=11yNF

0Q0Z0 Sa=g (1)



00021
000w

00024
QOOLE
00G26
0007
00028
0002y
Q0G30

00031
Q003
QOO34
000 E4
Q003
O003&
00037
00038
0003%
00040
00041
00042
00043
00044
0004%
00046
00047
00048
00049
00050
00051
00052
00053

00001
00GO1
00001
00001
00001
00001
Q0001
00002
00003
00004
Q0005
00006
00GOo7
00008

”)
ah

0

210

220

280
230
240

£
3

-

)

. 143,

&F =0,

G5 =Q.

DO 4 Jsdeil

SF =S5F+ALFA (D xF (I-11 400
SE=88+RETA (D XE(T-114+0)

CONT INUE
G(Iy=A(T-10) % (GF ~S5-EFE(1-10))

IF (SO L0040 S =0, k

IF (S (D) LETLEMAX) 5D =8MAX

IF (ARS(SA-S (1)) JLEL L E-2) Jd=Jdltl
CONT INUE ,

IF CJu=NY 20910520

K=K+1

IF(RLLT.NITER) GOTO S

WRITE (1349 240)Ky & (NF) s &1

WRITE (1345210)

FORMAT (Y LE NUMBRE N**ITERATIONS N??EST FAS SUFFISANT?)
WRITE (13492200 Ky (8(1) s I=11»NF)

FORMAT (21X SORTIES? /27Xy T AFRES ’!14!; ITERATIONS? //(10F7.32)

WRITE (138 2%0) (&1 »I=114NF)
FORMAT (1Xy10F & .3
FORMAT(F10.4)
FORMAT (X 4»2F12.6)
SM=0.
no 22 I=11s»NF

EMe=EM+S DD
SM=5M/N
WRITE (8y221)8H
FORMAT (/27X "HOYENNE LES SORTIES 8 *»F7.4)
CaLl VISUC »N)
Call VISUSN
RETURN
ENI

SUBROUTINE GENA (A0 Fy IAUYN)
CE S0US FROGRAMME GENERE UN TARLEAU A DE N VALEURS
VARIANT D7UNE FACON ALEATOIRE AUTOUR DE AO»
LE POURCENTAGE DE VARIATION ETANT DE F FOUR CENT
10 EST LE POINT DE DEFART IES NOMBRES AU HASARI
633 B H A 36 I 26 36 30 33 K2 336 3636 H N .
e W WA K I H K
COMMON /E1/A4(1000
Do 1 IsisyN
CALL HASARD (15,5393, 1A0» INyRESUL)
AT =A0X (1. +PX¥RESUL/100.)
IA0 =IN
RETURN
ENI
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000Gl SUBROUTING ENITREZ (M1 o NZ o NE s My NSy NSOy N7y NEsCL o G2y CRp T4y L F o PV TO)
00001 O OCE PROGRAMME GENERE LES N VALFURE DEF (ND

00001 CoLA FORME ORIEHUE EST 5 CONSTANT Tk O A N1 (C0D)

Q0001 C FENTE Y0 DE NI A N2 (1 A CD
00001 " ) CONSTHNT DE NE A N3 (G2

Q0001 C FENTE (O DE NE A N4 (L2 4 CH
00001 [ CONSTANT DE N4 A N (C3)

00001 G

00001 (

oOGOZ REAL F QL1032 F1 QL0 »F2C1L10)

00003 N=%'CG

00004 ME20 = N2

Q000G NF = N 1O

000G4H nood 1 o=1e10

00007 F (L) =0.,

00008 1 FONP2O~T+10 =0,

0000% NP LO=NL+10

00010 N2FLO=NZ+ 10

0001l N3 LO=NE10

0001z NAF10=N4+10

0GGLS NP L O=NE+ 10

00014 N1 O=Ne+ 1O

QO0LE N7 LO=NT7+10

00014 NEF 1 O=NE+10

Q0017 O3 T=11 s NAFLO

Q0O1H 2 F ooy =Gl

O001Y DO3 T=NIPLO»N2PLO

00020 .3 Fok+dysb ¢+ CUE-GLy 7 (NE-NLY )

00021 DU 4 I=p2Pl0yNEMFLO
COOZE 4 POy =00
0H023 DO S T=N3FLOyNAFLO
00024 % FOi+dy =6 (D)4 (U302 2 (NA-NIY )
00025 Do & 1=NAPLO» NGO
OGG2e G F (D) =3
00027 DO 30 E=NGRLOYNSFLO

00025 20 F i1y =k (0 + (0403 / (NE-NDD

00029 DO 8 I=N6FLO»N7HLO

00030 8 F D=4

00031 DO $ X=NZRLOyNBFLO

00032 G F L+l =k (DD 4+ (CEH~C4) 7 (NB~NY)

000Es DU 10 I=NGF10sNF

00034 10 F Dy =08

Q0035 Eb=0.

QO03& RE=0.

00037/ no 21 i=11,100

Q0038 CALL HASARD (157037 10y TNy RE SUL)

0Q0%Y Bl =B+ (F (L) )%l

Q0040 RE=REA (PURRE S /71000 ) %%

00041 F OBy =F 1) +PYaRESUL /100,

00042 TF Oy Llsd2el

00043 : 11 F =0,

00044 12 CONTINUE

Q0045 21 10=1IN

000446 RESGE=KE /F

00047 WRITE (1342100 Eb o BE » RREE

00048 210 FORMAT (* Fk= YyF10.4/7 Ris Y5F10.46/7Y RBSE= ?,F10.6)
Q004% WRITE (12652000 (F (1) s I=1oNFZO)

000350 200 FORMAT(SF10.6)

00051 RETURN

Q0002 END




sTe1e19D] SUBRRGUTINE GENFFS (EFSOsF 2 TEQyND

00001 G ’

[sls1e1031 G CE SOUS FROGRAMME GENERE UN TABLEAU EFS IE N VALEURS
00001 ¢ VARIANT DNPUNE FALON ALEATOIRE AUTOUR DE EFSO
00001 C LE FOURCENTAGE DE VARIATION ETANT DE P FOUR CENT
Q000G C 10 EST LE POINT DE DEFART DES NOMBRES AU HASARD
QOO0 L C A H D K 3B K6 T A6 I I 36 M I I ;e B e I KM A

Q0001 G HRRRHNHNNNIWNHRRNRA

0000z COMMUN ZEZ2/EFECL00)

GOOOR no-1 I =1sN

O0004 CALL HASARD (156741 y TEQy INyRESUL)

QOO0 EFS (D =EFSOx (1. +P*RESUL/100.) )

00006 3 TECe=IN

Q0007 RETLRN

QOO0 END

00001 SUHRROUT INF HASARIIC(N Ky 102 INsRESUL)

0000Y S

QOO0 MA= %N

00004 IN=TOxK+

OOQ0% IFCINY 1922

00006 1 INs=LIN-MA

00007 # RESUL=IN

00008 RESUL = (~RE SUL /F LOAT (MA) ~0 .5y %2

00007 RETURN

Q001G ENDI

00001 SUBRROUTINE VISUC(T»ND

[Jelelen] "

Q000 L G CE FROGRAMME FERMET DE VISUALISFR LE CONTENU DYUN TARLEAU T DE 110
00001 ¢ VALEURS. .
Q0001 C T = TABLEAU DES DONNELS

00001 c N o NE DE VALEURS ~ DIX DES DUONNEES DPENTREE
00002 REAL TC1L10)»TLLLIO)

00003 INTEGER TA110) sETOsRL

00004 DATA TAZ110%Y  Y/yETQ/ e /oRL/Y Y/

QOO0 WRITE(By10)

00004 10 FORMAT (Y1 ///77)

00007 noe 1 I=1»110

00008 1 T1CD =AINT ({T(D %50 +0.5) /50,

0000% Do 2 J=1,561

00010 ECH= (51-J) /50,

0001} KMAX=1

00012 No % K=1s110

00013 ZERQ=ECH~T1 (K)

00014 IF(ZERO.EG.O.) GOTO 3

000158 TA(K)Y =RL

0001 & GOTO 5

00017 3 TAKY=ETO

QQ018 RMAX=K

0001y S CONTINUE

00020 WRITE (8663 ELCHs (TA W) s =1 y KMAX)

Q0021 663 FORMAT(FS.2»?*  17+:11081)

00022 2 CONTINUE

Q0023 WRITE (8rbé4) : . '
00024 664 FORMAT (8Xr 11 (712345467890 /17X 717 s X0 727 9 PX» 737 99Xy
Q0024 *’4’v9X,’8’v9X,’6’;9X»’7’x9xy’ﬂ’v9X:’9?;9Xv’Q’v9xn’1’u
Q0024 ®/714% s "NUMERD NEURONES? » 76X *1 799Xy ?17?)

QOO2E RE TURN

00024 END
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ANNEXE  TI1

SCHEMA ELECTRIQUE DU MODELE

DYNAMIQUE SIMPLIFIE DU NEURONE
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