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“You look at where you're going and where you are and it never makes
sense, but then you look back at where you've been and a pattern seems
to emerge. And if you project forward from that pattern, then sometimes

you can come up with something.”

—— Robert M. Pirsig, Zen and the Art of Motorcycle Maintenance
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RESUME

L’¢volution de I'efficacité de la technologie des interfaces cerveau-puces
amene de nouvelles opportunités dans le domaine du traitement des signaux
neuronaux. L’électroneurogramme (ENG) multicanaux acquis a partir d’une matrice
de microélectrodes rend possible I’enregistrement d’informations a partir d’une aire
précise du cortex, et ce avec une résolution trés fine. Une analyse efficace de ces
informations meéne a une meilleure compréhension de I’architecture fonctionnelle
sous-jacente de cette aire. Une application intéressante de cette analyse pourrait
mener des patients atteints de troubles neuronaux a étre en mesure de contrdler
diverses prothéses fonctionnelles directement par la pensée ou encore de recouvrir
certaines sensations. Parallélement, un systéme implantable d’enregistrement de
I’ENG requiert un lien pourvu d’une large bande passante entre I’implant et le monde
extérieur. Comme les contraintes d’implantation requiérent que ce lien se fasse sans
fil transcutané, un algorithme performant de compression de ces données doit étre

appliqué pour diminuer la bande passante nécessaire.

Le projet Cortisens est un systeme implantable d’enregistrement neuronal
multicanaux en cours de développement a 1’Ecole Polytechnique de Montréal.” Le
microsystéme implanté acquiére ’ENG intracortical et le transmet & un controleur
externe pour une analyse plus poussée. Les données sont transmises a travers un
empilement de systémes sur puce vers un lien RF. Le controleur externe peut ensuite
démoduler le flux de données et le transmettre a un ordinateur ou ’utiliser pour
controler une prothése. Diverses hypothéses peuvent étre posées pour étre en mesure

d’utiliser de maniere efficace ces signaux :
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e Les signaux observés peuvent étre réarrangés pour qu’ils constituent un
mélange additif de 1’effet de plusieurs composantes; celles-ci constituent

un ensemble de sources de stimulations neuronales;

e Chaque source peut €tre associée a une sensation ou a une intention du

patient;

e Une séparation aveugle de sources (SAS) peut permettre de retrouver les
sources neuronales a travers les données d’électroneurogramme

réarrangés;

e Une analyse en composantes indépendantes (ACI) permettrait la
séparation de sources multiples a travers la population neuronale
entourant un implant d’enregistrement cortical multisites. Avec des
techniques de prétraitement appropriées, il serait possible d’associer les
composantes indépendantes & un élément de 1’ensemble de sources de

stimulations neuronales.

Les ¢tapes suivantes sont suivies dans le but de développer les traitements
appropriés dans le cas étudié et pour valider leur efficacité. Premiérement, une
modélisation d’un réseau de neurones artificiels a I’aide du logiciel NEURON a été
nécessaire dans le but de créer un ensemble de données suffisamment réalistes pour
un systétme d’acquisition cortical multicanaux. Ensuite, une implémentation
logicielle d’algorithmes de séparation aveugles de sources a été réalisée en se basant
sur les données de simulation. Une comparaison des différentes architectures
d’algorithmes disponibles a été faite selon leur précision et leur complexité, et une
architecture a été retenue. Finalement, des enregistrements in vivo ont été faits dans

I’optique de valider I’algorithme avec des données réelles.

L’architecture proposée utilise les corrélations spatiale et temporelle entre
les échantillons pour extraire des patrons associés aux stimulations externes.

L’analyse temporelle inclut une détection d’événements basée sur I’énergie du signal,



viii

suivie d’une classification des impulsions neuronales basée sur un algorithme de
K-moyennes. Ensuite, 1’activité neuronale est approchée par une estimation de
I'intervalle inter-impulsionnel local moyen. Finalement, le traitement spatial est basé
sur une analyse en composantes indépendantes (ACI) de [I’activité neuronale

observée.

Les traitements présentés sont en mesure de pratiquer une compression des
données efficace, atteignant un ratio de 250 au terme de 1’analyse temporelle. Aussi,
ils sont en mesure de séparer les signaux en composantes, certaines pouvant étre
associées a des stimulations externes. Une estimation de la complexité calculatoire
améne 4 un total de 7,91 x 107 opérations par secondes pour les traitements temporels
et spatiaux sur 16 canaux, demandant une consommation énergétique estimée de
80 uW, dont 1 uW par canal est destiné i la détection et & la classification
d’événements neuronaux. L’algorithme proposé a fonctionné de maniére
satisfaisante en simulation, et sa validation a partir de données acquises in vivo est

planifiée.
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ABSTRACT

Improvements in the efficiency of brain-to-chip interfacing (BCI)
technology enables new avenues in advanced neural signal processing. Multichannel
electroneurogram (ENG) recorded from a microelectrode array enables very precise
information to be sensed from a particular area of the cortex. Efficient processing of
this information will lead to a better understanding of the underlying functional
architecture of that particular area. An interesting application of this processing may
allow disabled patients to operate various brain-controlled prosthetic devices or to
recover sensing abilities. Besides, an implantable multichannel cortical neural data
acquisition system demands a high-bandwidth data transfer between the implant itself
and the outside world. Compatibility constraints require that such communication
link be wireless. In order to reduce the transfer bandwidth requirement, an effective

data compression scheme, upstream from that link, must be applied.

The Cortisens project consists of an implantable multichannel neural sensor
and is being developed at Ecole Polytechnique de Montréal. The implanted
microsystem acquires intracortical ENG and transmits it to an external controller for
further analysis. Data is transmitted across multiple stacked chips to a RF data link.
The external controller may then demodulate the data flow and transmit it to a
computer or use it to control a prosthetic device. Some hypotheses are formulated in

order to develop the processing scheme to be applied to the acquired data:

e Observed signals may be re-arranged so that they constitute an additive
mixture of the effect of a limited number of components on the cortex.

Those components are considered as a set of neural stimulation sources;



e Each stimulation source may be associated to a sensation or an intention

of the patient;

e A blind source separation (BSS) scheme may lead to the identification of
the neural stimulation sources over the re-arranged electroneurogram

data;

¢ An independent component analysis (ICA) may allow multiple source
separation from the neural population surrounding the recording
microelectrodes. With appropriate pre-processing, the identification of
elements of the neural stimulation source set among the independent

components is possible.

The following steps are observed in order to develop problem-specific
processing techniques and for the evaluation of their efficiency. First, an artificial
neural network is modeled using the simulation software NEURON in order to
generate a realistic multichannel ENG data set. Then, a software-based
implementation of blind source separation algorithms is developed, basing itself on
this artificial data set. A comparison of the different processing architectures is done.
This comparison is based on their precision and complexity. Final validation is
conducted with the use of biologically acquired data sets obtained during in-vivo

experiments.

The proposed architecture uses spatial and temporal correlation between
samples to find patterns associated to external stimulations producing an effect on the
sensed tissues. Temporal analysis includes event detection, based on the ENG signal
energy, followed by spike sorting, based on a K-means algorithm. Neural activity
level is then computed as a function of the estimated average of the local inter-spike
interval. Spatial processing uses an independent component analysis of the observed

neural activity.

The proposed processing scheme is able to accomplish efficient data
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compression, with a compression ratio of around to 250 after spike detection and
sorting, depending on the spike density. The spatial processing achieves signal
separation into independent components, some of which characterizing correctly the
presence of external stimulations. An estimate of the computational complexity of the
algorithms leads to a grand total of 7.91 x 107 operations per second for the spatial
and temporal processing over 16 channels. These would induce a power consumption
of around to 80 pW, from which 1 pW per channel is dedicated to neural spike
detection and classification. The proposed analyses show interesting results using

simulation data. Final validation with in-vivo recorded data is planned.
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INTRODUCTION

Le fonctionnement du cerveau a toujours été un grand mystére pour
I’Homme et ce n’est que depuis environ un siécle que quelques réponses apparaissent
a toutes ses interrogations. Les processus utilisés par le corps, et plus
particuliérement par le systéme nerveux, pour analyser en temps réel toutes les
informations provenant des récepteurs des cing sens et les associer a notre vécu pour
pouvoir y réagir ou simplement bénéficier de ce qu’ils nous offrent sont toujours un

grand mystere qui ne laisse au profane que peu d’indices pour sa résolution.

D’un c¢6té, une meilleure compréhension de ces phénoménes pourrait amener
a rétablir les sensations d’une personne qui aurait perdu la faculté de la vue, de 1’ouie,
du toucher ou méme de I’odorat et du golter par une stimulation électrique du
cerveau. Parallélement, dans le cas d’une personne ayant perdu des facultés de
mouvement, le développement d’une prothése commandée par la pensée devient peu
a peu possible au fur et & mesure que la recherche dans le domaine des
neurotechnologies progresse. Longtemps, I’instrumentation disponible pour de telles
expérimentations était inadéquate & son implantation dans un milieu biologique et la
qualité de I’interface entre les tissus vivants et la partie externe du systéme ne donnait
pas de résultats satisfaisants tant au niveau de la quantité que de la qualité de

I’information regue.

Les progrés technologiques en microélectronique et en microfabrication
permettent maintenant la conception d’implants miniaturisés dédiés a ’acquisition de
Iactivité directement du cortex sur un grand nombre de canaux et ce avec une grande

finesse. Ces signaux constituent ce qui est appelé 1'électroneurogramme (ENG). Par



exemple, le projet Cortisens, développé au sein de I’équipe Polystim & I’Ecole
Polytechnique de Montréal, est destiné a faire ’acquisition de seize canaux a 1’aide
d’une matrice de microélectrodes sur un implant s’occupant aussi de I’ensemble du
conditionnement, du filtrage et de la numérisation du signal. D’un autre c6té, des
techniques avancées de traitement de signal permettent maintenant d’en isoler les
composantes importantes a travers une structure complexe. L’intégration de tels
traitements de signaux a l’intérieur d’une architecture matérielle destinée a étre

implémentée a I’intérieur d’implants miniaturisés est envisageable a moyen terme.

Ce mémoire porte sur une architecture d’analyse et de classification
statistique de signaux neuronaux. Cette architecture est destinée a étre utilisée en
conjonction avec le systéme développé pour le projet Cortisens. Son objectif est
d’étre en mesure d’associer aux signaux multicanaux captés une estimation des
stimulations les ayant causés. Ces stimulations peuvent étre par la suite associées a
des sensations du sujet de I’enregistrement ou encore comme certaines de ses
intentions. Ultimement, ces intentions pourraient étre utilisées pour commander une
prothése contrdlée par la pensée. Dans un tout autre ordre d’idées, un tel traitement
est en mesure de faire une compression efficace des données captées, en plus de

rendre plus informative chaque parcelle d’information envoyée en sortie.

Ce mémoire se divise en cinq chapitres. Le chapitre 1 porte sur les systémes
d’acquisition de biopotentiels neuronaux directement du cerveau. Des exemples
concrets sont donnés et certains dilemmes sur les choix d’architectures sont posés.
Un accent plus particulier est mis sur le systtme développé au sein du projet
Cortisens. Les grandes lignes de sa conception sont énoncées ainsi que les étapes

accomplies en vue d’obtenir un prototype pleinement fonctionnel du systéme.

Le chapitre 2 présente une revue de plusieurs algorithmes de traitement de
sighaux neuronaux intéressants pour diverses applications et leur impact sur la
compression des données et sur la gestion du bruit. En particuliers, les sujets de la

détection d’événements et la classification d’impulsions sont abordées.



Le chapitre 3 est le nerf de ce mémoire. Y sont détaillés les architectures
étudiées pour la réalisation de ce travail, ainsi que I’ordre des traitements préconisés.
Ensuite, ’ensemble des traitements temporels sont abordés, touchant la détection et la
classification d’impulsions ainsi que 1’estimation du niveau d’activité neuronale sur
les canaux. Finalement, les traitements spatiaux, basés sur une analyse en

composantes indépendantes (ACI), sont couverts.

Le chapitre 4 traite des différentes procédures suivies pour la validation de
Iefficacité des traitements. Ces procédures utilisent a4 la fois des données de
simulation créées a 1’aide d’un logiciel spécialisé de simulation neuronale, NEURON,
ainsi que des données prélevées in vivo a la suite d’expérimentations chez le rat. Par
la suite sont expliqués les principes a suivre pour I’implémentation des algorithmes a

’intérieur du microsystéme du projet Cortisens.

Enfin, le chapitre 5 rapporte les résultats de simulation obtenus lors de la
validation de I’algorithme, en mettant un accent sur son comportement en présence de
bruit. Sont aussi exposés les valeurs calculées de compression du signal aux
différentes étapes du traitement ainsi que la capacité de calcul requise pour leur

implémentation.



CHAPITRE 1
SYSTEMES D’ ACQUISITION DE SIGNAUX CORTICAUX

MULTICANAUX

1.1 Introduction

Depuis que Hans Bergen a réalisé le premier électroencéphalogramme
(EEG) en 1924, prouvant ainsi I’existence de courants électrochimiques a 1’intérieur
du crine, de nombreux scientifiques se sont penchés sur les formes d’activités du

cerveau et sur leurs réles essentiels dans le corps humain.

Ecrit en 1949, The Organization of Behavior de Donald Hebb propose une
étude du comportement axée sur la fonction biologique du cerveau. Il y associe la
réaction du cerveau aux sensations du corps, au comportement humain et,

ultimement, a I’apprentissage.

Depuis, des systeémes de plus en plus précis ont été développés dans le but de
pouvoir mesurer les potentiels neuronaux émis par le cerveau. Avec les progrés
rapides dans le domaine de la microfabrication, des matrices d’électrodes permettant
une résolution de plus en plus fine sont congues, et ce a partir d’'un nombre de canaux

toujours plus grand.

Ce chapitre explore les caractéristiques de ces systémes, leurs contraintes et
les nouvelles avenues qu’ils offrent. Un accent particulier est porté au projet
Cortisens, dans lequel ce travail s’intégre. La section 1.2 pose le dilemme entre la
conception d’un systéme invasif ou non-invasif. La section 1.3 présente diverses
architectures de systémes multicanaux d’acquisition de données corticales.

Finalement, la section 1.4 présente en détails le systéme congu par 1’équipe Cortisens.



1.2 Architecture implantable versus non-invasive

Le premier dilemme qui apparait lors de la conception d’un systéme
d’acquisition de données provenant du cerveau concerne I’aspect invasif du systéme.
Des systémes non invasifs existent déja depuis longtemps : outre I’EEG on peut
penser au magnétoencéphalographe (MEG). Quant aux systémes invasifs, on peut
penser a des électrodes implantées directement & la surface du cerveau mesurant les
variations des concentrations ioniques reliées a la présence des potentiels neuronaux,

aussi appelé électroneurogramme (ENG).

L’utilisation d’un systéme non invasif présente de nombreux avantages.
Tout d’abord, un tel systéme n’impliquant pas d’intervention chirurgicale, il est peu
probable que la santé du patient soit affectée par son implantation. Aussi,
I’alimentation électrique du systéme est relativement aisée, étant réalisable tant par un
lien avec fil que par I’inclusion d’une pile. Par contre, la résolution spatiale de ce
genre de systémes est limitée : pour la reconstruction des sources neuronales sous
forme de dipdles équivalents, 'EEG permet d'obtenir une résolution spatiale de
l'ordre du centimétre. Le MEG, pour sa part, permet d’atteindre une résolution
légeérement meilleure, de ’ordre du demi-centimétre (Gulrajani, 1998). Dans ces
deux cas, Iincertitude est due a la non homogénéité des structures biologiques
séparant le cerveau des sites d’enregistrement, de 'imprécision des modéles des
structures osseuses et tissulaires séparant les sources neuronales des électrodes ainsi
que du schéma de positionnement des électrodes pour 'EEG ou des magnétométres
pour le MEG. Par exemple, la figure 1.1a montre un modéle de la structure cranienne
basé sur trois sphéres concentriques €électriquement homogénes. Aussi, la figure 1.1b

montre le positionnement des 23 électrodes enregistrement les signaux d’EEG.

Les champs magnétiques et électriques induits par I'activité de neurones
individuels sont bien plus faibles que le seuil de détection du MEG et de I’EEG. En
conséquence, il est essentiel qu’un grand nombre de neurones présentent de 1’activité

en synchronie pour qu’un signal significatif soit mesuré. L’identification des signaux



générés suite a un stimulus nécessite souvent une répétition de ce stimulus afin de
réduire le bruit, en effectuant la moyenne par exemple (Delorme, 2004). Finalement,

la résolution temporelle est de 1’ordre de la milliseconde.

Un systéme invasif basé sur I’implantation d’une matrice de microélectrodes
permet une résolution spatiale plus fine de plusieurs ordres de grandeur. Dans ce cas,
la résolution est reliée a I’espacement des sites d’enregistrement et a leur impédance.
L’effet de I’'impédance des électrodes est détaillé a la section 2.2.4. La résolution
temporelle doit étre ajustée en fonction de 1’application et est en pratique limitée par
’apport énergétique consacré au systéme. Si le systéme doit étre implanté en
paralléle avec un systéme de stimulation neuronale, une architecture implantable est
avantageuse. Dans ce cas la partie stimulatrice doit nécessairement étre implantée car

la stimulation doit étre appliquée directement a la surface du cortex.
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Figure 1.1. (a) Modéle de la téte a trois sphéres concentriques. Le cerveau, le crdne et le cuir
chevelu ont respectivement des rayons de R, aR et R, ainsi que des conductivités O¢.reau Ocrine €t
Opeay (b) Position des électrodes pour I'EEG (modifiée a partir de [Gulrajani, 1998]).



En opposition avec un systeme non invasif, un systéme invasif présente des défis
importants concernant la biocompatibilité, pour éviter le rejet de I’implant par le
corps. Aussi, il ne faut pas endommager les tissus neuronaux, qui sont trés sensibles,
durant I’intervention chirurgicale méme ou apres. Dans le but d’isoler physiquement
I'implant du monde extérieur, pour permettre une fermeture et une réparation
compléte du cuir chevelu, évitant ainsi des risques d’infection, 1’alimentation
€lectrique de I’implant devient plus contraignante. Ceci est dii au fait qu’une pile a
une courte durée de vie et qu’un lien inductif ne permet de transporter que peu
d’énergie sans endommager les tissus. Finalement, la technologie dans ce domaine
reste a un stade hautement expérimental, ce qui rend bien souvent les tests difficiles

et coliteux.

En considérant que la technologie progresse rapidement dans ce domaine et
des résolutions spatiale et temporelle plus grandes requises pour 1’application, un
systéme implantable est préconisé. Dans les sections qui suivent, seuls les systémes

d’acquisition de signaux corticaux multi-sites implantés seront considérés.

1.3  Architectures de systémes d'acquisition multicanaux

implantables

Cette section décrit différentes architectures de systémes en demeurant au
niveau du module d’acquisition. Le chapitre 2 traitera des différents algorithmes de
traitement de signaux applicables sur les biopotentiels acquis. Plusieurs équipes a
travers le monde travaillent sur des systémes implantables, et les principaux travaux
sont présentés dans cette section. Ces systémes doivent consommer une quantité de
puissance trés faible car une augmentation de la température des tissus de quelques

degrés peut entrainer du dommage.

o Travaux de I'Université Duke

Le Nicolelis Lab est basé a I’Université Duke (Durham, Caroline du Nord).



L’expertise des membres de cette équipe couvre plusieurs domaines. Entre autres, ils
ont développé I’interface analogique d’un systéme d’acquisition a4 16 canaux (Obeid,

2003).

Une fois capté par la matrice de microélectrodes, le signal de chaque canal
passe par un filtre passe-haut, appliquant aussi une amplification de gain variable de
25 a 50 V/V (figure 1.2), avant d’étre envoyé a un amplificateur différentiel de gain
10 V/V. Le filtre passe-haut a son pdle a une fréquence de 217 Hz. Le gain variable
(au total, de 250 V/V ou 500 V/V) est appliqué pour maximiser ’utilisation de la
plage dynamique d’un convertisseur analogique a numérique, qui a une résolution
fixe. Un multiplexeur permet de choisir quelle sera la tension de référence de
I’amplificateur différentiel. Cette tension peut provenir d’un des canaux ou encore

d’une masse commune située au niveau du crane du patient.

Ce systéme a été intégré en utilisant la technologie AMI 0.5 um sur une puce

qui occupe une surface de silicium de 3.0 x 3.25 mm’. Par contre, les condensateurs
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Figure 1.2. Architecture de filtrage et d'amplification du systéme de I'équipe de I’Université Duke.



des filtres passe-haut étant relativement gros, ils ont été placés hors du circuit intégré,
et en conséquence le tout est monté sur un circuit imprimé (PCB) plus gros, mesurant
9,5x 19 mm”’. L’énergie consommée par ce systtme est mesurée a 950 pW par

canal.
o Travaux de I'Université de I'Utah

L’équipe du Dr. Harrison est basée a 1’Université de 1’Utah située 3 Salt
Lake City. Cette équipe congoit un systéme d’acquisition implantable 4 100 canaux
jumelé a une matrice de microélectrodes développée au méme endroit par le
Prof. Normann (Harrison, 2006; Harrison, 2007), dont I’architecture est montrée a la
figure 1.3. Leur expertise comprend un systéme efficace de transmission via un lien
RF pour envoyer les données a un contréleur. En effet, un lien sans fil évite de
nombreux problémes. D’abord un lien filaire transcutané représente un vecteur
d’infection important. Ensuite, le bruit ambiant induirait inévitablement des
imprécisions lorsque couplé a un fil sachant que celui-ci transporte de faibles signaux

issus d’électrodes présentant une impédance élevée.

L’¢énergie nécessaire a I’alimentation de I’implant est fournie inductivement
a ’aide d’un enroulement d’un diameétre de 5 mm. Ce lien inductif sert aussi a
envoyer des commandes au systéme & 1’aide d’une modulation d’amplitude du signal

RF servant a la génération des tensions d’alimentation. Le systéme consomme un

total de 135 uW par canal et occupe une aire de silicium de 4.7 x 5.9 mm2. 1l a été
fabriqué 4 I’aide d’un procédé commercial CMOS & trois couches métal, deux

couches poly 3M2P) 4 0,5 pm.

Les signaux captés sont acheminés & cent préamplificateurs appliquant un
gain de 1000 V/V sur chaque canal. Ces signaux sont ensuite envoyés a un
multiplexeur analogique. Un signal est ainsi choisi pour étre acheminé a un
convertisseur analogique a numérique (CAN) a redistribution de charge d’une

résolution de 10 bits. Le multiplexeur et le CAN sont contrdlés par un circuit externe
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(b)
Figure 1.3. Systéme d’acquisition développé par 1'équipe du Dr. Harrison. (a) Matrice d'électrode
utilisée a I'Université de I'Utah, congue par le prof. Normann. (b) Plan vertical de l'assemblage du

systeme d'acquisition sans fil. Un condensateur étant trop gros pour étre raisonnablement inclus dans
le circuit intégré, il a été ajouté en tant que composant discret (modifiée a partir de [Harrison, 2006]).

qui permet de choisir quel canal sera enregistré a quel moment. Douze des cent
canaux servent en réalit¢ de tension de masse ou de référence au systéme

d’amplification et de conversion.

L’assemblage du systéme est présenté a la figure 1.3b. La puce contenant
tout le systéme est fixée face vers le bas sur la matrice d’électrodes pour permettre un
contact direct entre les électrodes et le circuit électronique. La bobine servant a
I’alimentation et a la réception de commandes est placée au-dessus de ce circuit. La

bobine servant a I’envoi des données est a8 méme le circuit intégré.
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o Travaux de I'Université du Michigan

Le professeur Kensall D. Wise et son équipe sont basés a I’Université du
Michigan, & Ann Arbor. Leurs travaux portent sur la conception d’une matrice de
sites d’enregistrement tridimensionnelle (figure 1.4). Cette matrice comporte pour
Pinstant jusqu’a 256 sites, mais une mise a 1’échelle jusqu’a un maximum de 2560
sites est prévue (Olsson, 2005). Ils ont choisi de fabriquer et d’implanter des matrices
comportant un trés grand nombre de sites d’enregistrement en se basant sur
I’hypothése qu'une grande partie des sites seront inactifs, soit parce qu’ils ne seront
pas situés a I’intérieur d’un rayon de 100 um du noyau d’un neurone actif nécessaire
a sa captation (voir la section 2.2.2), soit parce que suite a son implantation un tissu
cicatrisant non perméable au passage des ions se sera formé autour de 1’électrode. Le
nombre de canaux enregistrés simultanément est donc inférieur au nombre de sites

(par un facteur de 8) et ils sont choisis au mieux parmi les sites actifs.

Lors de I’enregistrement, soixante-quatre des canaux sont premiérement

Circuit intégré
d’amplification et
de filtrage

ent

64 sites
d’enregistrements
avec interface en
iridium (Ir)

A/N traitement
numérique de sigul :
(a) (b)

Figurel.d. Le systéme d’acquisition développé par I’équipe du Dr. Wise. (a) Une matrice comportant
64 sites d’enregistrement. (b) Un assemblage comprenant quatre matrices de 64 sites chacune et un
circuit numérique (modifiée a partir de [Olsson, 2005]).
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multiplexés analogiquement sur huit canaux auxquels sont associés huit
préamplificateurs de gain 40 dB. Par la suite, ces huit canaux sont multiplexés
temporellement et transférés a un filtre passe-bande présentant une bande passante
située entre 300 Hz et 10 kHz avant d’étre acheminés a un CAN a approximations
successives (figure 1.5). Ce CAN a une résolution de 5 bits, car il a été calculé que
dans leur systéme, avec une résolution égale ou supérieure a celle-ci, le bruit de

quantification du signal était négligeable par rapport aux autres sources de bruit.

Les circuits comportant les multiplexeurs, les préamplificateurs et le filtre
pour chaque groupe de 64 sites d’enregistrement occupent un espace de 5 mm’
chacun et sont empilés les uns sur les autres et annexés a la puce comportant les
quatre CAN ainsi qu’un systeme de détection d’impulsions (voir la section 2.3.5) et
des cellules de mémoire, qui quant a elles occupent une aire totale de 6 mm’. Le

systeme complet consomme un total de 170 uW par canal.

Circuit mixte et numérique

— Information de sortie
(événements détectés)

Signaux de contrdle

4 circuits intégrés
analogiques

Signaux analogiques

Matrice 0
l Matrice 1

, Matrice 2
I Matrice 3

Figure 1.5. Architecture du systéme d’acquisition de I’équipe du Dr. Wise a 256 sites (Olsson, 2005).
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1.3.1 Discussion

La grande majorité des architectures de systémes d’acquisition de données
neuronales présents dans la littérature, et les exemples de la section précédente en
sont représentatifs, montrent une architecture semblable : un circuit électronique
interne a I'implant, un canal de transmission de données a travers le crdne et un
module électronique externe. Un schéma-bloc d’une telle architecture est présenté a
la figure 1.6. La partie interne s’occupe de ’acquisition et du conditionnement des
données tout en tentant de minimiser la bande passante nécessaire pour le canal de
transmission. La partie externe s’occupe quant a elle de la réception de ces données

et de leur interprétation pour répondre a une application précise.

e Méthodes d’alimentation de l'implant

Un principe fondamental lors de la conception d’un tel implant est de
respecter I’idée que le systéme doit étre a la fois autonome, ne présenter aucun risque
pour la santé et occuper le plus petit espace possible. L’alimentation doit donc étre

stable durant idéalement plusieurs années, voire décennies.

Trois solutions sont envisageables. Premiérement, un lien filaire peut exister
entre les systtmes externe et interne pour y acheminer 1’énergie nécessaire au
fonctionnement de celui-ci. Par contre, cette solution n’implique qu’une fermeture
partielle des tissus et parois osseuses au-dessus de I'implant, ce qui présente des

Implant

Composants
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< > Signaux
biologiques bruts

7

Matrice de
Antennes microélectrodes

A

»
»

Peau

Figure 1.6. Schéma-bloc général des systémes d'enregistrement d'ENG sans fil (inspirée de
[Djemouai, 1999]).
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risques pour la santé. La deuxiéme solution est I’implantation d’une pile, mais sa
durée de vie est nécessairement limitée et son remplacement nécessiterait une
nouvelle intervention chirurgicale risquée. Cette pile peut étre rechargeable, mais sa
charge ne serait pas aisée et elle devrait inévitablement étre remplacée

périodiquement.

La derniére solution est celle qui est préconisée dans la littérature, et consiste
en 'implantation d’un lien sans fil pour le transfert d’énergie a travers la peau. Ce
lien peut étre optique, avec une source lumineuse sur I’extérieur du cuir chevelu et
des cellules photosensibles reliées au circuit interne, mais la solution la plus souvent
préconisée passe par un lien inductif transcranien. Dans ce cas, un champ électrique
RF ou statique porte de I’énergie grace a une bobine reliée au systéme externe et une
autre reliée au systeme interne. Si la distance d & parcourir est longue, le champ
électrique décroit au moins selon 1/d. En conséquence, ce type de systéme est
acceptable seulement si la distance entre les deux bobines est courte, ce qui est le cas
pour un implant a la surface du cortex. Un systéme comportant une seule bobine,
d’un diamétre de I’ordre de 2 cm, dans le systéme interne est en mesure de transférer
environ 50 mW a ce dernier en régime continu (Sehil, 2006). Aussi, il convient de

noter qu’un lien sans fil a une apparence esthétiquement plus discréte.

e Transmission des données

Pour la transmission des données du circuit interne au contréleur externe, le
méme dilemme entre une liaison avec fil, optique ou RF apparait, et pour les mémes
raisons une liaison filaire est rejetée. Pour ce qui est du lien optique, il faut
considérer que la fréquence des ondes optiques étant trés hautes, celles-ci sont trés
fortement absorbées par les tissus, ce qui implique que beaucoup de 1’énergie
nécessaire a leur génération est perdue. Une modulation a plus basse fréquence, de
Iordre des ondes RF, est donc & préconiser. Pour les données a envoyer a 1’implant,
on note aussi que celles-ci peuvent étre modulées & méme le signal RF servant a

alimenter I’implant (Harrison, 2006).
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1.4 Leprojet Cortisens

Le projet Cortisens, initié en 2002, consiste en la conception d'un systéme
d'acquisition de signaux multicanaux pensé pour étre complétement implantable.
D'abord, le systeme est relié a l'extérieur du corps a l'aide d’un lien RF transcutané.
Ceci impose une trés faible consommation énergétique, a la fois parce que le transfert
d’énergie est difficile et parce que les tissus environnants ne peuvent dissiper qu'un
afflux limité d'énergie. Le transfert des données doit aussi nécessiter une faible bande
passante. Un module de communication doit étre intégré dans l'implant méme pour
permettre ce transfert de données. La figure 1.7 présente une vue d'ensemble du
systtme proposé¢ d'acquisition de signaux neuronaux, en partant de la matrice de
microélectrodes jusqu'au systeme d'analyse externe. Les sections suivantes décrivent

la fonction de ces blocs.

14.1 Matrice d'électrodes

Pour ce type d'application, la matrice d'électrodes doit respecter plusieurs
contraintes. En particulier, elle doit étre d’assez petite taille pour ne pas causer de
stress sur les tissus. Aussi, son comportement chimique doit étre hautement
biocompatible, facilitant ainsi son implantation sur un patient durant une période
prolongée sans risque de rejet du corps ni d'infection. Finalement, une mise a
I'échelle de la matrice doit étre facilement réalisable pour étre en mesure de s'adapter
rapidement & un grand nombre d'applications demandant des nombres de sites

d’enregistrement variés.

La matrice de microélectrodes utilisée dans le cadre du projet Cortisens est
montrée a la figure 1.8a. Dans la configuration utilisée actuellement, la matrice
comporte quatre rangées de quatre électrodes. L'espacement entre les rangées et entre
les électrodes d'une méme rangée est de 400 um. Un plan détaillé des dimensions de
la matrice est présenté aux figures 1.8b et 1.8c. Elle est fabriquée a l'aide

d'instruments présents a 1'Ecole Polytechnique selon une procédure bien définie



16

Contréleur externe
© Emetteurfricepteur
* Traitement de Pinform.
* Empaquetage seion la
norme EEE 802.11b

o Gestion de I'énergie

Isolant Crine dipeat» Sesmd lizeeae

/- biocompatible

-
Mémoire (registres)

-
Traltement num.
ndo signaux

Contréleur

¢ Compression
© Détaction d’activité

Multiplexage

Analogique —~ Numérique
=

Amplification

Figure 1.7. Schéma-bloc général du systéme d'acquisition multicanaux de signaux corticaux.

(Pigeon, 2004). Les électrodes sont d'abord usinées a partir d'un bloc d'acier
inoxydable de qualité médicale a I'aide d'un procédé d'électroérosion par décharge
électrique par fil (en anglais, wire electric-discharge machining, ou wire-EDM).
Ensuite, la surface des électrodes est adoucie grace a un processus d'oxydoréduction
appelé €lectropolissage, puis rendue poreuse suite A une attaque a I'acide oxalique.
La matrice est par la suite recouverte d'une fine couche de platine pour améliorer la

qualité du contact entre la pointe des électrodes et le tissu nerveux. Finalement, la
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Figure 1.8. La matrice d’électrodes du projet Cortisens. (a) Vue en trois dimensions de la
matrice permettant l'acquisition multicanaux (b) Vue de profil de la matrice. (c) Vue en plongeon
de la matrice.

matrice entic¢re est montée dans un substrat d'époxy et, a I'exception de la pointe des

électrodes, est enduite d'une couche d'isolant biocompatible, le Paryléne-C.

1.4.2 Systéme sur puce mixte
Ce systéme est composé d’un étage d'entrée, d'un convertisseur analogique a
numérique (CAN) ainsi que d'un systtme de sérialisation des données par

multiplexage. Les paragraphes suivants donnent une explication de chaque bloc.

o Etage d'entrée

Le signal provenant de chaque canal entre dans un étage d'entrée composé
d'un préamplificateur différentiel, d'un filtre passe-bande et d'un amplificateur a gain
variable. L'étage d'entrée est congu pour étre en mesure de fournir un gain de
5000 V/V, dont 500 V/V sont fournis par le préamplificateur, et une bande passante
de 100 Hz a 9 kHz (Gosselin, 2006). Le filtre passe-bande utilisé est composé d'une
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cascade de filtres du 4° ordre passe-haut et passe-bas. Ce systéme, comme tout le
reste de la partie électronique du systéme d'acquisition, est optimisé pour minimiser
la puissance consommeée et l'aire des circuits pour respecter les contraintes énoncées

plus haut. Un schéma de I'étage d'entrée est présenté a la figure 1.9.

e Conversion analogique a numérique

Un convertisseur a approximation successives convertit le signal de sortie de
I'étage d'entrée en un signal numérique de 8 bits, et ce sur chaque canal. Ce CAN ne
comporte pas de CNA, présent dans la plupart des convertisseurs a approximations
successives, ce qui permet de réduire sa consommation d'énergie. Un circuit
d'amplificateurs et de capacités commutés (Swiiched-opamp switched-capacitor
circuit — SOASCC) calcule séquentiellement les bits de chaque échantillon en
utilisant le bit courant seulement pour s'approcher de la tension d'entrée (Robert,

2006). Un diagramme fonctionnel de ce convertisseur est présent€ a la figure 1.10.

Ce convertisseur a été optimisé pour une fréquence d'échantillonnage de
30 kHz, un nombre de bits efficace (Effective number of bits — ENOB) de 7 bits et
une plage dynamique pour le signal d'entrée de 600 mV a 1.2 V. Sous ces conditions,
la surface utilisée par chaque CAN est de 0,04 mm?, et la puissance consommée est

de 7,4 uW.

Vour
~ Versle

CAN

Vr

Amplificateur neuronal a . Deuxiéme
Filt -haut
faible bruit re passe-hau amplificateur

Figure 1.9. E"tage d'entrée du SoC mixte. Ce systéme sert a la préamplification et au filtrage du
signal (issue de [Gosselin, 2006]).
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Figure 1.10. Diagramme fonctionnel du CAN a approximations successives

e Multiplexage
Pour limiter le nombre de connexions nécessaires entre le systéme sur puce
mixte et le systéme sur puce numérique, tous les canaux sont multiplexés un méme

bus de huit bits. Pour ce faire, tous les canaux sont balayés dans un ordre prédéfini.

1.4.3 Systéme sur puce numérique
Le systeme sur puce (System-on-a-Chip — SoC) numérique a comme role de
recevoir les données du SoC mixte et de les traiter pour en faciliter la transmission
vers l'intérieur de I'implant (Roy, 2005). Aussi, ce module regoit des commandes de
I'extérieur quant a la gestion de l'implant : il sert donc aussi de contrdleur interne du
systtme. Les paragraphes qui suivent décrivent les différents réles du SoC

numeérique.

e Détection d'événements

Pour réduire la bande passante nécessaire au transfert des données vers
l'extérieur de Il'implant, il est primordial d'étre en mesure de pratiquer une
compression sur celles-ci. Une maniére trés efficace de réduire la quantité de
données est de pratiquer une détection des impulsions neuronales enregistrées
(processus connu en anglais sous le nom de spike detection). En sortie, on peut
n'envoyer que, par exemple, le temps de 'occurrence de 1'événement ou I’intervalle

entre ceux-ci, ainsi que son amplitude. Aussi, si de l'information est donnée a propos
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de la forme de l'impulsion détectée, on parle d'un algorithme de classement
d'impulsions neuronales, plus connu sous le nom de spike sorting. Plusieurs
algorithmes peuvent étre utilisés pour classer ces événements, et des détails a ce

propos seront donnés a la section 2.3.

e Contréleur interne a l'implant

Un controleur interne a l'implant est annexé au systéme pour gérer
l'acquisition des données de maniére embarquée. Ce controleur regoit des
instructions provenant de l'utilisateur ou du contr6leur externe. Ces informations
peuvent avoir un lien avec le nombre de canaux desquels faire 'acquisition, avec le
niveau de précision requis pour les données (nombre de bits par échantillon) ou avec

la fréquence d'échantillonnage a utiliser.

Ces instructions sont interprétées par le contrdleur interne et celui-ci modifie
les signaux de controle du CAN et du multiplexeur, envoyés au SoC mixte, ainsi que
ceux destinés au module de détection d'événement en conséquence. En somme, c'est
ce contrdleur qui s'assure que tous les blocs internes présents a la figure 1.7 soient
bien synchronisés et qu'ils réalisent bien la fonction demandée par le contrdleur

externe.

® Mémoire tampon

Pour ne pas perdre de données, une mémoire tampon de type FIFO est
incluse dans le systtme. 1l s'agit simplement d'un registre a décalage, qui est
commandé par le controleur interne. Cette mémoire sert également a avoir un
nombre suffisant d'échantillons disponibles a la fois pour étre en mesure de remplir

un paquet a envoyer vers l'extérieur de l'implant.

e Module de communication
Ce module sert a la fois & préparer les données neuronales pour pouvoir étre
envoyées vers l'extérieur de l'implant et & décoder les instructions venues de

I'extérieur pour les envoyer au contrdleur interne. La communication entre I'implant
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et le monde extérieur se faisant selon un protocole précis, et ce module sert a gérer
I'empaquetage de ces données. Le protocole de communication est détaillé a la

section 1.4.7.

14.4 Controleur externe a I'implant
Le contrdleur externe a pour rdle de faire l'interface entre 1'implant lui-méme
et son maitre, que ce soit un humain ou une machine. Son implémentation dépend

directement du type d'application recherché.

Si les données sont échangées avec un ordinateur distant, son rdle pourrait se
limiter & une adaptation du protocole d'échange de données. Le protocole utilisé entre
l'implant et le contréleur externe doit étre assez simple pour limiter la puissance
consommee par celui-la ainsi qu'optimiser la bande passante nécessaire au transfert
vis a vis du flot d'information utile transportée. Par contre, la communication avec un
ordinateur distant requiére souvent l'utilisation d'un protocole standard qui s'assure
aussi de l'intégrité des données en plus de s'assurer que les données circulent bien

entre un destinateur et un destinataire définis.

Un systeme a été réalisé par I'équipe Polystim dans lequel le contréleur
externe est émulé dans un FPGA qui regoit les données de 1'implant et un routeur sans
fil qui empaquette les données selon le protocole IEEE 802.11g dans le but de les
transmettre 4 un ordinateur connecté a un réseau local. Ces deux éléments sont
séparés par une série de registres FIFO, pour s'assurer que la totalité des données
soient transférées avec succes, étant donné que le taux de transfert des données avec
le protocole IEEE 802.11g est tributaire de la qualité du lien entre les éléments du

réseau.

Si au contraire le systéme d'acquisition sert a la commande embarquée d'un
systeme de stimulation fonctionnelle ou & quelque autre systéme commandé par la
pensée, le controleur pourrait avoir a la fois a interpréter le protocole utilisé entre lui
et limplant et & arranger les données pour qu'elles puissent étre interprétées

directement, par une prothése fonctionnelle par exemple.
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1.4.5 Interface avec l'utilisateur
Un logiciel de traitement des données a été congu permettant 3 la fois de
visualiser les données acquises ainsi que de pratiquer des traitements en temps réel
sur celles-ci pour en faciliter la compréhension (Sebak, 2005). Ces traitements ont

été implémentés grace au logiciel LabView, et incluent :
e Analyse fréquentielle des signaux;
¢ Histogramme, soit le nombre d'impulsions durant un certain intervalle temporel;

e Corrélation croisée, aussi appelée covariance, qui mesure le taux de corrélation

entre deux canaux.

Une interface plus compléte avec 'utilisateur permettrait aussi d’envoyer des
instructions a I'implant pour en commander le fonctionnement, par exemple en ce qui
a trait a la fréquence d'échantillonnage, a la résolution de chaque échantillon ou
encore pour limiter l'acquisition seulement aux canaux qui sont utiles a I'analyse des

données.

1.4.6 Protocole d'empaquetage des données

Deux niveaux d'empaquetage des données doivent étre implémentés pour
répondre aux besoins du systtme. D'abord, un paquet de petite taille doit étre
construit pour s'assurer que les données ou les instructions soient bien interprétées a
tous les niveaux du systéme. Le protocole devra étre bidirectionnel : les données, soit
un certain nombre de signaux enregistrés ainsi que de I’information sur leur
provenance, sortent de l'implant vers un contrdleur externe alors que des instructions
et commandes proviennent de celui-ci et doivent étre interprétées par le systéme. Il
s'agit donc de réarranger un certain nombre de données ou d'instructions ensemble
dans une trame de manicre & ce qu'elles soient facilement interprétables et de leur
rajouter un en-téte pour étre en mesure de les localiser dans le flot d'informations et
de les synchroniser au systéme. La figure 1.11 présente la structure de la trame crée a

I'interne pour le transfert des données et des instructions. Le rapport de l'information
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utile transférée par rapport a l'information totale, selon la figure 1.11c, est de

0,941 (bits/bits).

Aussi, pour le transfert entre le controleur externe et 'ordinateur distant, un
certain protocole normalisé doit étre utilisé. Le systéme doit étre en mesure
d'empaqueter les données a envoyer et de dépaqueter les données regues selon ce
protocole. Le protocole utilisé en ce moment est basé sur le protocole de
communication TCP/IP, a 'aide d'un lien utilisant la norme IEEE 802.11g (internet
sans fil 4 un taux de transfert allant jusqu'a 54 Mbit/s). La figure 1.12 présente la
structure d'un paquet selon le protocole TCP/IP. Le rapport de I'information utile

transférée par rapport a I'information totale est au maximum de 0,962. En imbriquant

Longueur du F’ltampe de temps Numéro de| Numéro | Identifi- 1 Trame d’en-téte
paquet (timestamp) séquence | de canal | cateur 2| 1% trame de données (0 2 3)
3| _2°trame de données (4 2 §)
@ °
°
°
17 |_16° trame de données (60 a 63)
Donnée i Donnée i + 1 Donnée i +2 Donnéei+3
(©
(b)

Figure 1.11 Le protocole d’empaquetage des données par le SoC : (a) une trame d’entéte aux
données, (b) Les trames de données comportent chacune quatre échantillons, (c) ordre d’envoi
des trames.

Couche de la session Données propres
Couche du transport En-téte TCP Données propres
Couche du réseau En-téte IP En-téte TCP Données propres
. En-téte N i
Couche des données En-téte IP En-téte TCP Données propres ;
ethernet ¢
€ > »le »le »l
& Lt Ll L) Lo}
14 octets 20 octets 20 octets N octets 40
N c[46,1460]

Figure 1.12. Trame d'information envoyée dans un paquet selon le protocole externe, soit le
TCP/IP, et selon la couche du modeéle OSI.
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les deux formes de trames, on remarque que le rapport réel entre le nombre de bits

d'information neuronale envoyé sur le nombre de bit total est de 0,905.

14.7 Interprétation par le controleur externe ou l'utilisateur

L'utilisation des données en aval du systéme par I’utilisateur est transparente
d'un point de vue de conception. Par contre, si la charge de calcul nécessaire a la
détection et a la classification automatisée des événements est trop grande pour le
controleur externe, il peut étre possible d’entrainer le systéme a l'aide de données
brutes acquises pendant un intervalle de temps limité. Ensuite, les paramétres du
systtme de détection et de classification des événements seront modifiés pour
concorder avec cet apprentissage. La complexité de ces algorithmes est présentée aux

chapitres 2 et 3.

14.8 Lien RF
Le lien radiofréquence (RF) transcrinien reste a faire. Pour les raisons
décrites précédemment, il est essentiel pour assurer la sécurité de I'utilisateur, que ce
soit en réduisant les risques d'infection post-chirurgicale qu'en isolant l'implant de
toute possibilité d'impact extérieur. Ce lien RF doit étre constitué d'un modulateur et
d'une antenne accolés & l'implant, puis d'une autre antenne et d'un démodulateur

jumelés au contréleur externe

1.4.9 Assemblage
Le protocole d'assemblage est en cours de réalisation. Le manque d'espace a
lintérieur du crane implique que le systéme interne devra étre monté en érages.
Particuliérement, la possibilité étudiée est de superposer les SoC numérique et mixte
suivant un procédé nommé empilage de puces (en anglais, die stacking). Les étages
ont différentes largeurs de maniére a permettre les connections entre ceux-ci sur

chaque c6té de 'empilement. La figure 1.13 présente le principe de ce procédé.



25

Connexions entre le | ‘3 — | Connexmns'efntre
SoC mixte et la W} les SoC numériques
| — et e

matrice d’électrodes
H B B Rl

Figure 1.13 Jllustration de l'empilage de puces et des liens entre les étages de la pile.

1.5 Conclusion

Ce chapitre a dressé un apergu de l'avancement des travaux reliés aux
systémes d’enregistrements de potentiels corticaux, et plus particuliérement du projet
Cortisens. Ces systémes doivent faire face a de strictes contraintes en ce qui a trait a
l'utilisation d'espace et a la consommation d'énergie, et ce dans le but d'étre en mesure
d'implanter le systéme dans un espace trés restreint durant de nombreuses années sans
risque pour l'utilisateur et sans dépendre d'un systéme d'alimentation électrique

interne.

Aussi, les contraintes d'énergie et la technologie requiérent que le systéme
envoie ses données en utilisant une bande passante minimale. Un algorithme de
compression le plus efficace possible doit donc étre implémenté, le chapitre 2 s’étend

sur ce sujet.

Pour ce qui est du projet Cortisens, il reste plusieurs étapes avant que le
systéme complet puisse étre testé sur des patients, notamment en ce qui a trait au lien
RF transcrinien et a l'assemblage des SoC. Aussi, une fois l'assemblage effectud,

toute une série de tests sur le systéme, in vitro comme in vivo, devront étre pratiqués.
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CHAPITRE 2
TRANSFORMATIONS SPATIO-TEMPORELLES SUR

L’ELECTRONEUROGRAMME

2.1 Introduction

Le chapitre 1 a présenté le cadre d’utilisation de systémes d’acquisition de
signaux neuronaux implantés directement a la surface du cortex cervical. Ces
systémes font la lecture de I’électroneurogramme, qui est une mesure du potentiel
associ€ a I’activité neuronale sous-jacente trés localisée a I’endroit d’implantation des

sites d’enregistrement.

La nécessité de compression des données a été démontrée pour en faciliter la
transmission.  Aussi, ces systtmes pouvant servir 4 la commande de prothéses
rétablissant certaines fonctions chez un patient, des traitements tels la détection et la
classification d’activité neuronale sur les signaux sont importants pour faciliter leur
interprétation a I’intérieur méme d’un systéme embarqué. Ce chapitre présente une
seconde approche aux systémes mesurant I’électroneurogramme, basée sur des

aspects touchant le traitement de signal.

La section 2.2 fournira les bases théoriques en biologie et en bioélectricité
pour pouvoir en arriver a comprendre comment les signaux captés sont construits. La
section 2.3 présentera des traitements a appliquer aux signaux pour en pratiquer la
compression, en considérant la gestion du bruit, la détection d’activité et la
classification de I’activité neuronale. La section 2.4 montre les différentes avenues

pour ’utilisation de 1’électroneurogramme.
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2.2 Notions de biologie et structure des données acquises

Certaines bases théoriques sur les mécanismes biologiques sont essentielles a
la compréhension et l’interprétation des données regues par les systémes de
microélectrodes d’enregistrement implantées dans le cortex. Cette section aidera a
comprendre comment les données captées sont générées et justifiera les traitements

qui leurs seront appliqués. Ces traitements sont décrits a la section 2.3.

221 Structure des données acquises

Les biopotentiels captés sont composés de potentiels d’action provenant d’un
ou de plusieurs neurones et qui apparaissent, sommés a du bruit, sur une trace
temporelle. Dans The Organization of Behavior, paru en 1949, Hebb faisait allusion
a ce qu’il appela les assemblées de cellules, qui correspondent a des groupes de
cellules neuronales physiquement rapprochées qui réagissent au méme stimulus, a
P’image du dicton « Qui se ressemble, s’assemble » (Hebb, 2002). La construction du
réseau neuronal de ces groupes est lice & ce qui est appelé I’apprentissage hebbien,

qui sera revisité a la section suivante.

Ceci a plusieurs implications sur la structure du cortex : celui-ci est divisé en

différentes aires (figure 2.1), chacune desquelles étant associée a une fonction du

Aire motrice
Aire prémotrice

Aire somatosensorielle

Aire visuelle

Aire auditive

Aire olfactive

Figure 2.1. Quelques aires observables sur le cortex cervical.
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corps humain. A I'intérieur de ces aires, on peut distinguer des régions associées a un
type de stimulus, et a I'intérieur de ces régions, certaines zones plus restreintes qui
réagissent au méme stimulus. Par exemple, on distingue dans le cortex auditif, qui
est la porte d’entrée des informations auditives dans le cortex, des assemblées de
neurones qui réagissent a différents angles d’arrivée ou position d’origine des sons

incidents au systéme auditif (Poirier, 1997).

2.2.2 Génération et propagation des potentiels évoqués

Parler de génération de potentiels d’action dans le cerveau revient bien siir a
expliquer le fonctionnement d’un neurone. On peut aborder le probléme d’un point de
vue anatomique, et donc macroscopique. Par contre, la génération du potentiel
d’action se passe a un autre niveau, et il est essentiel d’aborder la chimie du neurone

pour bien la comprendre. Cette section couvre ces deux aspects.

» Point de vue anatomique

Le cortex est formé d’un trés grand nombre de neurones mis en réseau.
Comme montré a la figure 2.2a, chaque neurone est composé de trois parties
principales. D’abord, le corps cellulaire, appelé soma, est la partie qui traite
I'information. Cette information lui est acheminée par des dendrites, qui, par leur
nombre plus ou moins élevé et leur structure en forme d’arbre, permettront au soma
de combiner un plus ou moins grand nombre de signaux. Finalement, ’axone est la
sortie de la cellule neuronale, et sert a acheminer I’information vers les dendrites

d’autres neurones.

La génération du potentiel d’action lui-méme se fait au niveau du soma.
D’un point de vue macroscopique, il fait la somme des signaux d’entrée (provenant
de ses dendrites, reliées aux axones des cellules voisines via des synapses),
opportunément amplifiés pour leur donner un poids spécifique. Si cette somme
dépasse un certain seuil, alors il y a génération d’un potentiel d’action qui se propage

dans I’axone. Par contre, si ce seuil n’est pas dépassé, la sortie reste inchangée.
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e Point de vue chimique

Le transport de I’information le long des axones ne se base pas sur le méme
principe que dans le cas d’un fil électrique, car le milieu étant plutdt conducteur, il
serait difficile d’y confiner les électrons. La conduction électrique se fait plutdt par le
mouvement d’ions de part et d’autre de la membrane de la cellule et de 1’axone : on
parle de mécanismes membranaires. A D’équilibre, on retrouve une plus grande
concentration d’ions négatifs (protéines, PO,>) a I’intérieur de la cellule et une plus
grande concentration d’ions positifs (Na', K*) a I’extérieur du neurone. On observe
donc une différence de potentiel d’environ —70 mV a travers la membrane cellulaire
(qui est composée en grande partie de phospholipides et donc imperméable aux ions).
Cette membrane est percée en plusieurs endroits par de grosses protéines permettant
le mouvement des ions entre I’intérieur et I’extérieur : les canaux ioniques tendent a
équilibrer les charges de part et d’autre de la membrane alors que les pompes
ioniques tendent a faire I’inverse. Leur fonctionnement peut étre influencé par divers
facteurs : des messagers (Ca*’ neurotransmetteurs) ou ’arrivée d’un potentiel
d’action (caractérisé par une modification du potentiel transmembranaire). Sans
entrer dans les détails, le mécanisme de propagation du potentiel d’action, qui dure

environ 2 ms, est le suivant :

e Si la tension transmembranaire dépasse un certain seuil, un mécanisme
irréversible prend place. D’abord, les canaux ioniques tendent & permettre
le passage d’ions positifs vers I’intérieur de la cellule. IIs restent ouverts
par pression électrostatique jusqu’a ce que la tension transmembranaire
monte jusqu’a + 40 mV.

o A ce moment, les canaux se referment et entrent en période réfractaire,
c’est-a-dire qu’ils ne peuvent se rouvrir pour un certain temps. Les
pompes ioniques tendent 4 ramener 1’équilibre de — 70 mV en expulsant
des ions positifs de la cellule.

La tension transmembranaire suit donc une courbe semblable 3 la
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(a) Période réfractaire

(b)
Figure 2.2. Le neurone. (a) Modéle d’un neurone. (b) Forme d'onde typique a'un potentiel d'action.
figure 2.2b. Dans les sections suivantes, on tiendra compte seulement du potentiel
transmembranaire, en faisant abstraction de la notion de concentration ionique, qui lui

est équivalente.

Ces potentiels se déplacent le long des axones, et la période réfractaire fait
en sorte que la propagation s’effectue dans un sens seulement. Les potentiels
évoqués, qui sont captés par les électrodes et reliés a des stimuli particuliers,
correspondent & I’effet que cause les concentrations ioniques sur le potentiel
extracellulaire, et sont donc influencés par la présence ou non de potentiels d’action

dans les cellules environnantes.

L’annexe A décrit les chimiques et les cheminements

processus
mathématiques menant & I’acquisition de ces potentiels extracellulaires. On peut
considérer que pour une distance neurone — électrode supérieure a 100 pm,
I’amplitude du potentiel extracellulaire est trop faible pour pouvoir discerner un

potentiel d’action a I’intérieur du signal acquis par 1’électrode.

¢ Apprentissage hebbien

L’apprentissage hebbien concerne la construction du réseau de neurones du
cortex et donne un apergu de ce qui s’y passe pour que, comme il a été observé, il soit

organisé en diverses assemblées de cellules. A ce propos, Hebb a écrit (Hebb, 2002) :
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« Lorsqu’un axone de la cellule A est assez preés de la cellule B pour I’exciter
au point de lui faire émettre un potentiel d’action, et ce de maniére répétée et
continue, un processus de croissance ou un changement métabolique s ’opére
dans ['une ou I’autre des cellules, ou les deux, de telle maniére que I’efficacité
de A a faire émettre un potentiel d’action a B est augmentée. »

Cette théorie a été mesurée empiriquement récemment une équipe de
I’Université de Calgary (Colicos, 2006). Une cellule neuronale vierge a été placée
dans un milieu biologique sur une matrice de capteurs électriques. Une stimulation
¢tait appliquée a une certaine distance sur la matrice, et on a observé une croissance
des dendrites de cette cellule en direction de la stimulation. Cette technique peut
aussi servir a créer un réseau complétement biologique in vitro dans le but de

répondre a une application précise (Spencer, 2000).

2.2.3 Génération des potentiels de champ locaux

Les potentiels de champ locaux (en anglais, /ocal field potentials, ou LFP)
proviennent de la sommation du potentiel extracellulaire dii 4 un grand nombre de
cellules situées assez loin du site d’enregistrement. Bien que les neurones éloignés
n’atent individuellement pas d’effet significatif sur le signal capté, lorsqu’un trés
grand nombre est excité en synchronie par un stimulus, la sommation de toutes ces
valeurs infinitésimale n’est pas négligeable et le LPF crée un potentiel significatif sur
I’électrode. Par exemple, une forte activité dans 1’aire somatosensorielle, associée au
toucher, a été captée lors d’un enregistrement dans I’aire visuelle et auditive chez le
rat lors d’expérimentations. Le LPF est généralement détecté en observant un signal
fortement corrélé sur ’ensemble des électrodes de la matrice ou sur 'EEG. Lorsque
filtrés correctement, les LPF peuvent fournir de I’information sur le stimulus 1’ayant

produit, mais dans notre application il consistera une source de bruit.

2.2.4 Interface électrode-tissu

La nature de I’interface électrode-tissu (IET) a un grand effet sur les signaux



32

captés. En effet, il y a a cette interface un changement des porteurs de charge. Dans
le fluide biologique, les charges sont portées par les différents électrolytes en
solution. Les variations de concentrations de chacun créent un gradient de densité de
charges électroniques et du méme coup un champ électrique. Dans 1’électrode, les
charges sont portées par des électrons libres de se déplacer dans le milieu conducteur.
Le mode¢le électrique de I’électrode est représenté par une résistance et une source de
tension en paralléle avec un condensateur (Merrill, 2005), tel qu’illustré a la figure
2.3a. La capacit€ Cgoupie couche €St causée par une double couche de charges de part et
d’autre de la surface de I’électrode (figure 2.3b). La présence d’ions chargés
positivement dans la solution biologique attire des électrons (chargés négativement)
en une densité proportionnelle a la concentration de charges positives, et les ions se

placent sur I’autre c6té de I’interface pour rééquilibrer les charges.

La source de tension est due a la physique méme du transducteur qu’est
I’électrode. La différence de tension entre le milieu extracellulaire et la surface
intérieure de 1’électrode peut différer de plusieurs ordres de grandeur, et descendre
vers une plage dynamique avoisinant les dizaines de microvolts sur I’électrode. La

résistance faradique Ruecrode modélise un transfert de charge entre 1’électrode et le

Double couche de
charges formant la
capacité

Cdollble couche

Milien
A¢ Rmilieu Ge
MWy | © v
Rélectrode /
(@) ®
®
R,
Z ~ R//C — électrode (2. 1) G) @
1 + SRe'lectrodeCdouble couche

(b)
Figure 2.3. Interface électrode-tissu. (a) Modéle RC paralléle de l'interface électrode-tissu, et son
impédance (2.1). (b) Double couche de charges créée par la polarisation du milieu extracellulaire
par des ions positivement chargeés.
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milieu extracellulaire, selon un processus d’oxydoréduction. Pour des électrodes
d’enregistrement, cette réaction n’existe pas, Reiecrode peut donc étre considérée trés
grande, de ’ordre des mégohms. La résistance R, représente la résistance du
milieu et peut étre considérée comme trés petite par rapport a 1’impédance de

I’électrode méme (Laaziri, 2005).

Lorsque I'impédance de 1’¢lectrode est changée en modifiant 1’aire non
recouverte de matiere imperméable, au bout de I’électrode, on peut établir les

relations suivantes ;

R oC aire recouverte

dectrode y ; C ble couch
électrode alre recouverte double couche (2 2)

=Zx /.
aire recouverte

On observe qu’en augmentant 1’aire découverte au bout de 1’électrode il est
possible d’en abaisser I'impédance, rendant ainsi 1’électrode plus sensible, tout en
augmentant la probabilité que le site d’enregistrement, plus étendu, soit & proximité
d’un neurone actif. Par contre, plus I’aire conductrice au bout de 1’électrode est
grande, moins les concentrations ioniques seront uniformes a I'IET, et plus

’association de 1’électrode a une source neuronale précise sera difficile.

225 Structure du cortex cérébral

Le cortex est la partie du cerveau située a sa surface. Il comporte au total
environ 10'" neurones, avec une densité d’environ 10° neurones par mm’. Ces

neurones sont arrangés en différentes couches, telles qu’illustrées a la figure 2.4.

Sur cette figure, le stimulus arrive par le haut, qui correspond a I’extérieur du
cerveau, et se propage de couche en couche vers le bas, rendant le traitement de ce
stimulus de plus en plus avancé. En général, plus la couche est prés de la surface,
plus ses neurones sont petits. Les sites d’enregistrement de la matrice de
microélectrodes sont destinés a étre insérés a I’intérieur de la couche IV du cortex, car

cette couche est la porte d’entrée des signaux sensoriels (auditifs, visuels,
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Figure 2.4. Les différentes couches du cortex cérébral. La colonne de gauche présente
seulement quelques neurones, la colonne du centre présente les corps cellulaires alors que
la colonne de droite ne présente que les axones des cellules. Tirée de (Gulrajani, 1998).

somatosensoriels) dans leur aire respective du cortex.

Une telle structure fait en sorte que les signaux acquis sont corrélés
spatialement, et ce principalement pour deux raisons. Premiérement, avec
I’espacement entre les sites d’enregistrement qui diminue, une méme source risque de
pourvoir d’étre captée par plusieurs électrodes simultanément. On a mesuré que ce
phénoméne est observable dés que la distance entre les sites descends sous les
100 pm (Litke, 2004), mais cette valeur varie en fonction de I’impédance des

électrodes. D’autre part, on prend pour acquis qu’un stimulus précis produit sur le



35

cortex une certaine signature d’activité sur I’ensemble des canaux, a I’image de celle

enregistrée par I’EEG.

2.3 Traitement des données neuronales

Plusieurs traitements peuvent étre appliquées a ’ENG a la fois pour
pratiquer une compression de données, le débruiter ou le clarifier. Cette section
présente plusieurs de ces traitements, appuyés par une étude de cas tirés de la

littérature récente.

2.3.1 Gestion du bruit

Deux principaux types de bruit sont présents dans les signaux captés
(Oweiss, 2006). Premiérement, un bruit thermique, qui a les caractéristiques d’un
bruit blanc additif gaussien, indépendant et identiquement distribué sur tous les
canaux de la matrice. Ce bruit provient a la fois du bruit ambiant et des composantes
€lectroniques, et peut étre réduit par filtrage. Sachant que la bande passante des
signaux neuronaux utiles (ceux contenant les potentiels d’action) est situé entre
200 Hz et 10 kHz, il est possible de réduire la puissance du bruit blanc en filtrant le
signal entre ces fréquences. Il n’est pas trés avantageux de réaliser un tel filtre
numériquement a la fois car son implémentation comme un filtre non-récursif (en
anglats, finite impulse response, FIR) ou récursif (infinite impulse response, 1IR)
requerrait trop de termes dans la convolution a appliquer pour I’ implémenter, et parce
que D’échantillonnage du bruit & haute fréquence par le CAN provoquerait du

recouvrement de spectre. Ainsi, ce filtre est réalisé analogiquement.

Ensuite, il existe aussi un bruit corrélé spatialement sur 1’ensemble des
canaux. Ce bruit est dil aux potentiels de champs locaux (LFP) et a du couplage entre
les canaux a I’intérieur méme des circuits électroniques de 1’implant. Une maniére de
réduire ce bruit est d’appliquer un filtre de blanchiment des données. Un tel filtre

peut étre trouvé par une analyse en composantes principales (ACP).
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2.3.2 L’analyse en composantes principales

Une équipe de 1I’Université du Michigan (Oweiss, 2004; Oweiss, 2006),
travaille sur des algorithmes de traitement de signaux a appliquer & ’ENG. Ils se
basent sur une ACP pour blanchir les données et ainsi réduire leur corrélation
spatiale. Cette technique permet en outre de diminuer 1’énergie totale que représente
le bruit corrélé spatialement dans le signal total. L’ACP se raméne a appliquer un

filtre spatial au signal (figure 2.5). La signification mathématique est donnée par

(2.3), ou Y est le signal de sortie de I’ACP, Uy est le filtre I’appliquant et Z sert a

retirer la moyenne de chaque composante.

Y=U,Y+Z (2.3)

Le probleme consiste a calculer les coefficients de la matrice Uy. Les
colonnes de cette matrice correspondent en fait aux vecteurs de la matrice de
covariance spatiale des données, ou les vecteurs propres, tels qu’obtenus par sa

décomposition en valeurs singuliéres (singular value decomposition, SVD).

Un exemple de décorrélation spatiale présentant des données projetées sur
deux dimensions (deux des seize canaux) est présenté i la figure 2.6. L’effet obtenu
est simplement un réarrangement de ’angle et de 1’échelle du systéme d’axes des
données en un systéme ou 1’énergie totale sur I’ensemble des dimensions a été

minimisée.
2.3.3 Gestion du flot d’informations

Lorsqu’un syst¢eme fait ’acquisition de I’ENG sur un grand nombre de
canaux, une quantité¢ importante d’information doit étre acheminée de la partie interne
de I'implant a la partie externe. Par exemple, un systtme de 16 électrodes
échantillonnant a 20 kHz un signal sur 8 bits requiert une bande passante de
2,56 Mbits/seconde. Si par contre on veut concevoir un systéme de 256 sites

d’enregistrement €échantillonnant a 30 kHz des signaux sur 12 bits, pour y pratiquer
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Figure 2.5. Le filtre implémentant l'analyse en composantes principales.
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Figure 2.6. Un exemple de décorrélation spatiale appliqué par une ACP. Dans le nuage de
point de gauche, les variables aléatoires x et y sont corrélées alors que dans l'image de droite
elles sont indépendantes, et on voit qu'elles sont issues d'une loi normale.

un traitement permettant des applications plus spécifiques par exemple, la bande

passante nécessaire monte a 92,2 Mbits/seconde.

Comme vu précédemment, il est fortement avantageux que ce transfert soit
effectué a travers un lien inductif en utilisant une modulation RF, qui comporte une
limite assez contraignante de bande passante. Parallélement, il est avantageux de
réduire le flux de données pour limiter la consommation énergétique nécessaire au

transfert. Pour y arriver, une compression des données doit étre appliquée.

234 Compression

Plus qu'une compression basée sur la théorie de I'information, qui s'assure de
l'absence de perte lors de l'encodage et du décodage des données, on cherche ici une
méthode en mesure de fournir un ratio de compression trés €élevé, quitte a avoir des

pertes mineures sur la précision du signal, ’astuce étant d’optimiser la méthode pour
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ne pas perdre d'information wutile. En effet, les données acquises peuvent étre trés
bruitées. De plus, l'information neuronale n'apparait que sporadiquement sur les trace
temporelles. On dit qu'on pratique une analyse de données rares (en anglais, sparse
data analysis). La figure 2.7 montre un exemple de cette situation, ou les données
utiles sont regroupées dans certaines zones (grisées). Les zones non-grisées ne

contiennent que du bruit et ne seront pas utiles pour l'interprétation des signaux.

Plusieurs options se font concurrence lors du choix de la méthode de
compression, et correspondent & un certain compromis entre la fidélité de la

reconstruction des signaux et la bande passante nécessaire a leur transfert.

La premiére option demande de ne transférer les données que lorsque de
l'activité intéressante est détectée. Par exemple, suite a la détection d'un événement,
on transfére un certain nombre d'échantillons qui devraient inclure la totalité de
l'impulsion détectée. Une mémoire tampon est remplie pour profiter du temps libre
entre les moments d'activité pour transmettre les échantillons ainsi sélectionnés a une
fréquence plus faible que la fréquence d'échantillonnage. Un exemple de cette

méthode est présenté a la figure 2.8.

La deuxiéme option, plus économique en bande passante, consiste d ne
transférer que I'étiquette de temps ot un événement a été détecté. Il est montré aux
sections 2.3.5 et 2.3.6 comment un événement peut étre associé a une source ou a une

électrode. Dépendamment de la longueur du mot binaire correspondant a chaque

g
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Figure 2.7. Exemple d'acquisition ayant les caractéristique de données rares, bruitées. Seules
les zones grisées contiennent des données utiles.
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Figure 2.8. Exemple de compression oit on envoie les échantillons bruts et l'étiquette de temps
des événements détectés.

étiquette de temps et du niveau d'activité de la zone observée, la bande passante
nécessaire sera plus ou moins importante, mais dans tous les cas le ratio de
compression est avantageux. La figure 2.9 présente un exemple de cette méthode.
Pour la reconstruction, une solution consiste a faire une convolution sur l'axe
temporel de ces étiquettes de temps avec la forme d'onde d'un événement typique.
Cette méthode provoque une perte d'information, car la forme de 1'événement original
n'est pas préservée, et I'identification de faux positifs détectés n’est pas possible a

posteriori.

La dernicre méthode de compression étudiée inclut aussi l'envoi de
I'étiquette de temps, a laquelle on jumelle un fype d'événement. Cette méthode
demande donc un systéme de classification des événements, donc un plus grand cofit

calculatoire, mais rend la reconstruction des signaux plus fidéle aux potentiels captés

2,142
2,318
2,471

Figure 2.9. Exemple de compression oii on n'envoie que I'étiquette de tempsdes événements
détectés.
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par les électrodes. Un exemple de transmission des signaux utilisant ce type de

compression est présenté a la figure 2.10.

Toutes ces méthodes impliquent la détection ou la classification
d'événements dans les potentiels captés par les électrodes. Des techniques pour

arriver a ces fins seront présentées aux sections suivantes.

2.3.5 Détection d’événements

Plusieurs algorithmes de détection d’événements existent dans la littérature.

Les principaux sont détaillés dans les points suivants :

» Seuil

La technique la plus simple de détection d’événements est I’application d’un
seuil. Pour I’appliquer, on déclare un événement comme détecté a chaque moment
que le signal dépasse un certain seuil (Simard, 2005). Un exemple de I’application
d’une telle technique est illustré a la figure 2.11. Dans cet exemple, deux événements
sont détectés. Les différentes options pour la transmission des données associées a

cet événement sont énonceées a la section 2.3.4.

La fixation du seuil peut étre statique, en choisissant une valeur par
observation des traces temporelles qui semble n’étre franchie que lorsqu’il y a

présence d’une impulsion. Le seuil peut aussi étre déterminé par optimisation en

{Etiquettes‘~ de temps |

g i |[™M|e |N
eoe I+ é a 8 "?L 8. Y

o~ o~ p ~ .zc

\Classe d'événement /
Figure 2.10. Exemple de compression par détection et classification d'événements. On envoie
l'étiquette de temps de I'événement suivie de son type, caractérisé par sa forme d'onde.
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Figure 2.11. Détection d’événements par seuil.

choisissant une valeur qui minimise 1’erreur en comparant son résultat avec celui d’un
algorithme de SD plus évolué (mais plus cofiteux en calculs), et ce dans une phase

d’apprentissage antérieure a I’acquisition en mode continu.

Le principal avantage de la technique du seuil est la faible capacité de calcul
nécessaire a son application. Par contre son désavantage est qu’elle est trés sensible
au bruit, ce qui se traduit en un nombre relativement élevé de faux positifs et de faux
négatifs. Son application est donc difficile dans le cas de signaux présentant un SNR
faible.

o Transformations des données et transformée en ondelettes

Les techniques dites de transformation des données sont basées sur
I’application d’un filtre, analogique ou numérique, sur les données. Par exemple, on
pourrait penser a pratiquer une corrélation croisée entre le signal obtenu sur une
courte fenétre temporelle et une forme d’onde approchant un potentiel d’action.
Conceptuellement et matériellement, une telle corrélation serait implémentée comme

un filtre FIR appliqué sur le signal (Bankman, 2003).

Un cas particulier recherchant plus d’une forme d’onde est la transformée en
ondelettes. La détection d’impulsions neuronales basée sur la transformée en
ondelettes est moins sensible au bruit puisque cette transformée permet de séparer le

bruit du reste du signal. En outre, elle fournit une évaluation du niveau de bruit, ce
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qui est essentiel pour trouver un seuil optimal pour la détection. La formule générale
d’application de la transformée en ondelettes est donnée par (2.4), ou ¥(t) est une
fonction limitée a la fois en durée temporelle et en contenu fréquentiel, 7 est un

décalage et a est un facteur d’échelle :

Y(r,a)= f:y(t)-w,,a(f)dt= [jy(t)-%w(%jdt (2.4)

On remarque que le résultat est en deux dimensions, soit le temps et le
facteur d’échelle, équivalent a la fréquence. Cette opération peut étre assimilée au
calcul de la corrélation du signal avec une ondelette caractérisée par certain retard 7 et
un certain facteur d’échelle a sur sa durée par rapport a une ondelette mére Celle-ci

doit avoir une forme approchant celle d’un potentiel d’action.

o Virginie Simard et Cyprien Dumortier d Cortisens
Les travaux que Virginie Simard a effectués avec I’équipe Cortisens
portaient sur une transformée en ondelettes continue (continuous wavelet transform,
CWT), implémentée comme un banc de filtres analogiques passe-bandes de
fréquence centrale variant entre 100 Hz et 7 kHz, et dont la réponse a I’'impulsion a la
forme de I’ondelette (Simard, 2005). Dans le cas étudié, 1’ondelette mére est un sinus
modulé avec une enveloppe gaussienne (Fig. 2.12). Le résultat de la transformation

est une fonction du temps et de la fréquence, et ce pour chaque canal.

Les travaux subséquents, effectués par Cyprien Dumortier, consistaient en
I'implémentation de la transformée en ondelettes sous sa forme numérique (discrete
wavelet transform, DWT). L’ondelette utilisée est celle de Daubechies 4 (Dumortier,
2005). Dans son implémentation, quatre canaux sont multiplexés sur le méme
module de transformation en ondelettes pour profiter des avantages de rapidité des
technologies de fabrication de circuits intégrés submicroniques récentes tout en
diminuant la surface de silicium nécessaire pour le circuit. L’espace nécessaire a été

réduit d’un facteur 2 par rapport a la CWT, et ce ratio peut atteindre 5 si plus de
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Amplitude normalisée

Temps
Figure 2.12. Ondelette utilisées par Virginie Simard pour pratiquer la détection d'événements.

canaux sont multiplexés sur le méme module de DWT. Par contre, la consommation
de puissance de la DWT, entre 20 et 30 uW par module de transformation, est de plus

de trois fois supérieure a celle de la CWT, qui est d’environ 6 uW par canal.

o Travaux de I"'Université du Michigan
Une équipe de l'université du Michigan (Oweiss, 2006) a aussi comme
objectif d’utiliser la DWT pour tirer profit de la rareté des impulsions le long de
ENG pour réduire le flot d’information nécessaire a sa représentation. Elle montre
comment, apres I’application de la DWT, qui peut étre vue grace a (2.5) comme une
projection du signal et du bruit dans chacune de ses sous-bandes, il est possible de
réduire I’information nécessaire a la reconstruction du signal en appliquant un simple

seuillage (2.6). S : sources neuronales
A : matrice de mélangeage des sources
Y/ = ASW/' + ZW/ W . filtre appliquant la DWT pour la

j-iéme sous-bande (2.5)
=AS +Z, Z : bruit
Y, =17 1(7| 2 Seuil ) (2.6)

Le seuil optimal peut étre déterminé en calculant le seuil universel, tel que
décrit par (2.7a), ou N est le nombre d’échantillons de la trace temporelle et ou
I'écart-type o; peut étre approchée par (2.7b), ou MAD est ma déviation absolue
médiane (Median Absolute Value). 11 est aussi possible de déterminer un seuil

variable dans le temps (Vidakovic, 1998).
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Seuil , = O'j,/ZlogN (2.7a)

ol = MAD{}? c )’} /0,6745 (2.7b)
2.3.6 Classification d’événements

Un des défis actuels majeurs dans le domaine du traitement de ’ENG
consiste a associer le signal a des sources neuronales plutdt qu’a une électrode. Les
signaux captés par les électrodes correspondent & une somme pondérée des signaux
émis par I’ensemble des neurones environnants. Dans le but d’étudier les interactions
des neurones entre eux ainsi que le comportement des neurones individuellement de
maniere précise, il est approprié de pouvoir associer chaque PA a un neurone défini.
Le probléme de la classification d’événements (en anglais, spike sorting, SS) a
comme objectif d’arriver a cette association. Deux méthodes prédominent pour y
arriver : soit en exploitant la redondance spatiale entre les signaux, soit en y

appliquant un algorithme de reconnaissance de forme.

* Redondance spatiale

Avec les progres de la miniaturisation, il est de plus en plus possible de
fabriquer des matrices de microélectrodes avec des sites d’enregistrement tres
rapprochés. Lorsque la distance entre ces sites se situe autour de 100 um ou en deca,
les potentiels d’actions émis par un neurone dans la zone ou se situe la matrice est
capté par plusieurs sites. Aussi, il est fort probable qu'un événement provenant d'une
couche supérieure du cortex, voire du systéme sensoriel et cognitif de l'utilisateur,
provoque simultanément ou séquentiellement des impulsions sur plusieurs neurones
captés. Ce phénomene crée une redondance spatiale entre les signaux provenant des
différents sites d’enregistrement, et il est possible d’utiliser cette redondance pour
retrouver les sources neuronale ainsi que la matrice représentant la somme pondérée

de ces signaux créant cette redondance.

Une simple méthode matricielle peut étre appliquée pour résoudre le

probleme inverse au systéme ayant généré les potentiels créés aux sites
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d’enregistrement. Si (2.8a) fournit le probléme direct, ou Ss est le signal aux sources
neuronales, W est la matrice de mélangeage, Sk est le signal enregistré et Z représente
le bruit, 1l suffit d’appliquer le probléme inverse pour retrouver une estimation de Ss
et W, tel que montré par (2.8b), ot W’ est la matrice pseudoinverse de W, donnée par
(2.8c) dans le cas d’une matrice plus large que haute (plus d’échantillons sur chaque

trace temporelle que de canaux).

S, =WS +Z (2.8a)
S,=w's, (2.8b)
W= (W' Wy'w’ (2.8¢)

Bien que simple, cette méthode est difficilement applicable, car s’il y a plus
de sources que de sites d’enregistrement, le probléme est dit mal posé, et il n’existe
pas de solution unique. Aussi, le coiit en calculs nécessaires pour arriver a la matrice

W sont trés grands car il augmente avec le cube des dimensions de W.

La redondance spatiale entre les signaux peut tout de méme étre utilisée pour
faciliter la résolution du probleme de SS en posant certaines hypothéses sur la matrice
W. L’analyse en composantes indépendantes (ACI) peut étre appliquée aux signaux
d’ENG pour retrouver leurs sources si celles-ci sont indépendantes (Oweiss, 2002;
Takahashi, 2001). Cette technique (Cardoso, 1998; Hyvirinen, 2000) est basée sur
un réseau de neurones, qui calcule itérativement les coefficients de la matrice W' de
maniére a avoir des sources les plus indépendantes spatialement possibles, ce qui est
le cas de neurones distincts. Par contre cette méthode reste limitée par le nombre de
sources, qui doit toujours étre inférieur ou égal au nombre de sites d’enregistrement.
Par contre une telle méthode est plus facilement applicable aux signaux d’EEG et de
MEG, qui eux comportent moins de sources (Sireld, 2001). Dans ces cas, ’ACI
permet d’associer Dactivité enregistrée a des dipdles électriques ou magnétiques
équivalents a ’intérieur du crine, qui peuvent étre associés a une fonction du cerveau

(Delorme, 2004).
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¢ Reconnaissance de forme d’onde

Cette toute autre catégorie d’algorithmes utilise la forme des signaux déja
recus pour classer les impulsions en entrée. Cette technique se base sur I’hypothése
que la forme d’un potentiel d’action (PA) dépend du type et de la géométrie du
neurone qui 1’a émis. Lorsqu’un potentiel d’action est détecté, on lui associe une
suite de points, issus d’une fenétre temporelle 1’englobant en entier. Cette suite de
points est comparée a celles correspondant a tous les types de PA déja observés. La
classe du type de PA dont la forme d’onde est la plus semblable a celle du PA détecté
est enregistrée. Cette ressemblance peut étre mesurée par une distance euclidienne ou
par une corrélation, par exemples. Cette méthode a 1’avantage d’étre performante, en

dépit de I’importante charge de calculs qu’elle demande (Dumortier, 2005).

Pour limiter le nombre de points & comparer, il est possible d’appliquer une
analyse par composantes principales (ACP) aux échantillons de la forme d’onde
associée au type de PA ainsi qu’a celle associée au PA détectée (voir la section 2.3.2).
L’ACP est une méthode simple permettant une transformation du systéme de
coordonnées destinée a séparer la forme d’onde en composantes principales. Ces
composantes principales ont la particularité que la premiére composante contient la
plus grande partie de I’énergie du signal d’origine, suivie de la deuxiéme composante,
et ainsi de suite, ce qui permet d’éliminer les composantes transportant une énergie
négligeable. En appliquant I’ACP il est donc possible de diminuer la longueur de la
suite d’échantillons, ce qui rend la séparation des classes plus aisée et diminue la

charge nécessaire au calcul de la corrélation ou de la distance euclidienne.

Un désavantage majeur de cette méthode est que dans le cas d’une
superposition de plusieurs potentiels d’action, un algorithme classique de
reconnaissance ne réussirait pas a associer un type de PA a ’impulsion détectée,
détériorant ainsi la qualité 1’algorithme de SS. La gestion de la superposition de PA

demanderait au systéme une plus grande charge de calculs pour son application.

Finalement, il a été trouvé que la forme des potentiels d’action provenant
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d’une méme source peut varier dans le temps (Pouzat, 2004). En réalité, I’amplitude
du PA décroit lorsque la distance qui le sépare du PA précédent est suffisamment
courte, selon une relation bien définie. Bien que le PA d’amplitude inférieure soit
probablement tout aussi bien classé avec 1’algorithme de reconnaissance, il est
possible de tirer avantage de cette relation pour séparer différents neurones avec des
formes d’ondes similaires en s’assurant que les PA de chaque classe la satisfassent.
De la méme maniére, il est possible d’améliorer la qualité de la classification en
tenant compte du respect de la période réfractaire des neurones pour le classement des

potentiels.

2.4 Interprétation et utilisation des signaux

Les signaux de ’ENG peuvent étre utilisés a diverses fins. Premiérement,
beaucoup d’études a travers le monde portent sur la réaction d’un groupe de neurones
a un stimulus (Averbeck, 2006). En anglais, on parle de population coding. Pour ce
faire, il est essentiel que la détection et la classification des PA se fassent avec le plus
bas taux d’erreur possible. D’un autre c6té, une telle analyse se faisant la plupart du
temps hors ligne, I’application des différents traitements n’a pas besoin d’étre faite en
temps réel. Ceux-ci peuvent donc avoir une complexité de calculs relativement
grande, pour la partie qui peut étre faite hors ligne, alors que la partie qui doit étre
faite a I’intérieur de I’implant (celle utile a une compression du signal seulement) doit
quant a elle rester limitée a une faible consommation de puissance ainsi qu’a une

petite surface de circuit intégré.

Ensuite, les prothéses controlées par la pensée sont vouées a inclure dans
leur systéme des algorithmes de détection et de classement de PA. Dans ces cas, la
plasticité, la capacité d’adaptation du cerveau permet a des systémes présentant des
taux d’erreurs légerement supérieurs d’étre acceptables. Par contre 1’alimentation de
ces systémes se faisant la plupart du temps par pile, la consommation d’énergie doit

demeurer limitée, ce qui détermine le coit calculatoire admissible.
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2.5 Conclusion

Ce chapitre a couvert divers aspects menant a un réarrangement des données
neuronales de maniére a rendre leur transfert plus aisé, principalement grice une
compression basée sur une détection et une classification de 1’activité neuronale. 1l a
aussi €t¢ vu comment les données peuvent étre utilisées directement pour étre
interprétées par le corps professionnel, ou encore étre interprétées par le contrdleur

d’une prothése contrdlée par la pensée.

Bien que plusieurs équipes a travers le monde travaillent sur ce genre de
problémes, les travaux portant sur les signaux neuronaux multicanaux restent rares,
car Pexpérimentation sur des tissus vivants est difficile, et demeure a 1’état
embryonnaire. En conséquence, la plupart des travaux se basent sur des résultats de

simulations pour démontrer I’efficacité des algorithmes.

Le chapitre 3 porte sur les algorithmes de traitement de données neuronaux

appliqués aux signaux captés par le systeme développé par I’équipe Cortisens.
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CHAPITRE 3
ALGORITHME DE DETECTION ET D’'IDENTIFICATION

D’ACTIVITE NEURONALE

3.1 Introduction

Le chapitre 2 a présenté diverses formes de traitement appliquées sur des
données neuronales afin de les analyser, et par surcroit d’y pratiquer une compression
efficace. Un traitement & la fois dans le domaine temporel et spatial s’est montré
avantageux, spécialement avec des données provenant d’une matrice d’électrodes

comportant un grand nombre de sites d’enregistrement physiquement rapprochés.

En particulier, une analyse temporelle basée sur une détection d’impulsion
neuronales, appelées des potentiels d’action, apparait comme essentielle.
Spatialement, un traitement basé sur une analyse en composantes indépendantes est
prometteur, et permet d’identifier la signature sur les sites d’enregistrement d’une
stimulation au réseau neuronal biologique sous-jacent. Ce chapitre présente les
divers traitements appliqués dans le cadre de ce travail pour en arriver a
I'identification de cette signature et son association avec un événement externe,

caractérisant ainsi une sensation ou une intention du patient.

La section 3.2 présente deux architectures de traitement de I’ENG utiles a la
compression des données et a I’identification de sources d’activité neuronale. Les
sections 3.3 a 3.5 proposent les traitements temporels menant & la détection et a la
classification des potentiels d’action parmi les données captées, alors que la section
3.6 montre la maniére utilisé pour quantifier I’activité reliée a chaque canal de
données. La section 3.7 présente le traitement spatial appliqué aux données, basé sur
une analyse en composantes indépendantes. Finalement la section 3.8 présente les

post-traitement appliqués aux composantes trouvées pour en faciliter 1’ interprétation.
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3.2 Architectures de traitement

Une transformation des signaux en composantes indépendantes, a la fois
dans le temps et dans 1’espace, minimiserait le flux de données nécessaire a la
transmission de la méme quantité d’information. Parallélement, en pratiquant un tel
traitement, les données deviennent plus facilement interprétables, en particulier

lorsqu’il s’agit de trouver leur cause.

Les signaux acquis consistent en un certain nombre de potentiels d’actions,
répartis sur les canaux et dans le temps, espacés de longs moments ot n’est présent
que du bruit. Aussi, les échantillons consécutifs faisant partie d’une méme impulsion
sont temporellement dépendants. Parallélement, on observe que lorsque
I’espacement entre les sites d’enregistrement diminue, la probabilité qu’une méme
cellule neuronale soit enregistrée par plusieurs sites adjacents augmente, créant ainsi
une corrélation spatiale entre les canaux. La distance maximale pour que ce
phénomeéne soit observable se situe autour de 100 um. Deux architectures sont

proposées pour réduire les corrélations spatiale et temporelle entre les échantillons.

3.21 Architecture destinée a la compression seulement

La premicre architecture est présentée a la figure 3.1, et est destinée a
réarranger les signaux pour en maximiser le ratio de compression. Dans cette
architecture, le traitement spatial est appliqué en premier. Les données sont d’abord
blanchies a I’aide d’une analyse en composantes principales (voir la section 2.3.2).
Par la suite, une analyse en composantes indépendantes (ACI, voir la section 3.7) est

appliquée aux données blanchies.

Les composantes sont ensuite traitées en prévision de la détection
d’événements de maniére & ce que leur variance soit unitaire sur chacune d’elles.

Une classification des impulsions neuronales suit la détection de celles-ci.
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Enregistre t Traitement Détection et Signaux
n men — Prétraitement > classification > en .
décomposés

des signaux spatial d’impulsions

A 4

Figure 3.1. Premiére architecture de traitement de I'ENG, orientée par I’objectif de maximiser le
ratio de compression des données.
Suite a ce traitement, les signaux utiles retenus correspondent a 1’étiquette de

temps associée a 1’émission de chaque potentiel d’action par des neurones situés a
proximité des sites d’enregistrement. La précision du résultat est influencée par le
nombre de sites d’enregistrement, la distance entre ceux-ci et la spécificité de la
forme d’onde émise par chaque neurone. En particulier, cette méthode présente deux
défauts majeurs :

o L’ACI est en mesure de pratiquer le probléme de séparation aveugle de
sources seulement si leur nombre est au plus é€gal au nombre de sites
d’enregistrement. Or, si une source peut étre enregistrée par plusieurs sites
d’enregistrement et que chaque électrode peut enregistrer des impulsions
provenant de plusieurs neurones, il est en pratique inévitable que le nombre
de neurones dont les potentiels d’action sont captés dépasse le nombre de

sites d’enregistrement;

e Si des événements captés sur plusieurs canaux sont corrélés spatialement
sans qu’ils ne soient parfaitement synchronisés, I’ACI ne sera pas en mesure

de les associer a la méme source.

En outre, il existe plusieurs expériences qui ont démontré que le niveau
d’activité d’un neurone est encodé a travers I’intervalle inter-impulsionnel (en
anglais, interspike interval, ISI). Ceci signifie qu’en général, on observe sur les
¢lectrodes des trains de potentiels d’action, dont la densité et la durée dépend du type
et de I’intensité de la stimulation appliquée au réseau neuronal (Kass, 2005). Ces
informations représentent une autre forme de dépendance temporelle entre les

signaux, qu’il serait avantageux d’utiliser.
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3.2.2 Architecture de compression et d’identification de
structures d’activité

Une deuxie¢me architecture est présentée a la figure 3.2. Cette architecture
utilise I’ISI pour étre en mesure d’associer des sources neuronales de plus bas niveau
a une certaine signature observable sur les différents sites d’enregistrement, voire sur
les différents neurones avoisinant ces sites. Ces sources de bas niveau peuvent étre
interprétées comme des stimulations au réseau neuronal, correspondant a une certaine

sensation ou une certaine intention de ’utilisateur.

Dans ce cas, le traitement temporel est appliqué en premier, composé d’une
séquence de détection et classification d’événements. Dans ce cas aussi, on prend
pour acquis que des impulsions présentant des formes d’ondes différentes
correspondent a des potentiels d’action émis par des neurones différents. La
classification de ces potentiels en différentes formes permet d’augmenter le nombre
de canaux utilisables. Suite a ce traitement, ces canaux correspondent aux différents

neurones détectés plutdt qu’aux sites d’enregistrement mémes.

Le niveau d’activité sur chaque canal est par la suite calculé en estimant I’IS]
instantané des trains d’impulsions observés. Finalement, une ACI est appliquée pour

trouver les différentes signatures indépendantes observables sur les électrodes.

Cette architecture a été choisie pour le reste de ce travail, pour la nouveauté
p
qu’elle propose et pour ses applications prometteuses. Les sections suivantes

présentent en détails les différents traitements appliqués.

Calcul de
Détection et I’enveloppe .
Elm‘::m > Prétraitement —» classification —» temporelle de Tr:]ieﬂt::nt » déscigl:-“:és
gn &’impulsions Pactivité P ompo
neuronale

Figure 3.2. Deuxiéme architecture de traitement de I'ENG, congue pour séparer les signaux en
composantes reliées aux stimulations du réseau neuronal.
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3.3 Prétraitements

Dans le but d’améliorer le contraste entre les signaux présents sur les
différents canaux, avec comme objectif d’en faciliter le traitement, quelques
opérations préliminaires y sont appliquées. En particulier, ajuster les signaux de telle
maniere a ce que leur variance soit unitaire et la moyenne soit nulle sur tous les

canaux améliore le contraste. En pratique, 1’opération suivante doit étre appliquée :
_Viin K
yi,norm - A (31)

3.4 Algorithme de détection d’impulsion

Comme exposé au chapitre 2, pour effectuer une compression du signal
efficace, il est essentiel de pratiquer un algorithme de détection des impulsions sur les
traces temporelles, et ce en temps réel. L’algorithme choisi dans le cadre de ce travail
se base sur une évaluation de la moyenne du signal sur un court laps de temps (Ucour)-
Si cette moyenne courte différe de la moyenne du signal calculée sur un intervalle de
temps beaucoup plus grand (u,ng) d’une valeur supérieure 3 un certain seuil, alors un
événement est déclaré comme ayant été détecté. En pratique, cette technique permet
de détecter les périodes d’hyperpolarisation et de dépolarisation présentes au début de

la forme d’onde caractéristique du potentiel d’action, tel que montré a la figure 3.3.

Les détails de la procédure de détection sont présentés par ’algorithme 3.1.
Etant donné que le signal en entrée a été filtré avec filtre comportant un pdle passe-
haut autour de 300 Hz, la moyenne i,y peut étre remplacée par la moyenne du canal,
qui est nulle aprés le prétraitement appliqué a la section 3.3. En conséquence, la
distance entre le signal et won, est égale a la valeur du signal lui-méme. Si la
moyenne de ce signal a ’intérieur d’une fenétre temporelle d’une durée 7.0, est plus
grande qu’un certain seuil, un événement est détecté. La fenétre temporelle doit avoir

une durée d’au plus la période d’hyperpolarisation d’un potentiel d’action. Cette
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Figure 3.3. lilustration de la détection de deux impulsions. Lorsque la moyenne de I'amplitude
des échantillons d’une fenétre temporelle, dont la longueur est fixée dans ce cas a 30

échantillons, dépasse un certain seuil, un événement est détecté, ce qui apparait ici aux temps
2553 et 271 2 ms.

durée a été choisie égale a une milliseconde. Le seuil est fixé en utilisant le seuil

universel, décrit par la relation (2.7).

Aprés qu’un événement ait été détecté, I’algorithme de détection est
désactivé pendant un certain intervalle de temps, fixé & une milliseconde, pour éviter
qu’un méme potentiel d’action soit détecté deux fois. Aprés cet intervalle la période
d’hyperpolarisation est terminée. A la fin de cette étape du traitement, ’information
est codée sous forme d’étiquette de temps représentant 1’instant de détection de

chaque potentiel d’action.

? Pour chague canal

¢ Calcul de la variance (énergie) du canal
Calcul de la moyenne du canal
Tant que /a fin de I’axe temporel n’a pas été atteinte
Heoun = Sommation de la distance a la moyenne des derniers ( Zeour/fech) €chantillons
Si peoun > Seuil
Un événement est détecté, et son empreinte de temps est notée
La détection est désactivée durant 1 x Délai inter-impulsionnel minimal
Sinon
J; Passer a 1’échantillon suivant
J> Transmission de I’empreinte de temps des événements

Algorithme 3.1. L ‘algorithme de détection d’impulsion.
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3.5 Algorithme de classification d’événements

L’algorithme de classification des potentiels d’action se base sur un
algorithme de reconnaissance de formes d’onde. La classification se fait en utilisant
un algorithme de groupement appelé K-moyennes (en anglais, K-means). Un schéma
du traitement appliqué est présenté a la figure 3.4. Ce traitement est détaillé dans les
sections suivantes. Les formes d’ondes a classer sont des traces temporelles autour
du moment de la détection des événements, et qui doivent contenir autant que

possible toute la forme d’onde associée a un potentiel d’action.

3.5.1 Les K moyennes

Le but de cet algorithme est de caractériser la forme des potentiels d’action
regus de maniére a étre en mesure trouver des formes d’ondes récurrentes. A chaque
forme d’onde récurrente est associée une moyenne, qui correspond au comportement
moyen de toutes les traces temporelles qui sont similaires. Le détail du cheminement

menant 4 la détermination de ces moyennes est illustré par I’algorithme 3.2.

Un ensemble de données d’apprentissage est choisi, et le nombre de classes
K est déterminé au départ. Les K moyennes initiales associées aux classes sont
choisies aléatoirement parmi 1’ensemble d’apprentissage, inclus dans un espace 3 N
dimensions, ou N est la largeur de la fenétre de la forme d’onde a classer (fixée a 150

échantillons). Une classe est associée a chaque événement, correspondant a celle

Données temporelles brutes 4
des événements
é dis(t::lllccl;le‘:lenl': les Process.us de
échantillons et les (‘;?::il::e E\::::;lsents
moyennes jj -
Formes i=1..K minimale)
d’ondes
originales
Calcul des X Formes
»  moyennes uj d’onde des
A\\ (Apprentissage) classes

Ensemble de données d’apprentissage

Figure 3.4. Schéma-bloc de la classification des événements par I'algorithme
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4 Déterminer le nombre de moyennes, K
Choisir les K moyennes initiales comme des points choisis aléatoirement dans ’ensemble
d’apprentissage a N dimensions
Tant que /a condition d’arrét n’est pas respectée
¢ Pour chaque événement
Calcul de la distance euclidienne entre I’événement Z,,4,,,0r €t chacune des
K moyennes i,
La classe associée a I’événement est celle correspondant & la moyenne pour laquelle
la distance calculée est minimale
Pour chaque moyenne
La nouvelle moyenne A, est fixée au centre de gravité de tous les événements
I auxquels a €té associée cette moyenne
Condition d’arrét si les moyennes sont restées suffisamment immobiles entre les deux
& & derniéres itérations

Algorithme 3.2. L algorithme des K-moyennes pour la classification des potentiels d’action.

pour laquelle la distance euclidienne entre la moyenne ppsse et la forme d’onde de
I’événement est minimale. L’opération est répétée pour tous les événements de

I’ensemble d’apprentissage.

Par la suite, K centroides a N dimensions, correspondant au centre de gravité
de tous les événements associés a chaque classes, sont calculés, et les K moyennes
sont mises a jour en prenant ces K centroides. Une nouvelle itération est effectuée en
retrouvant la classe de chaque événement en se basant sur la distance euclidienne par
rapport aux nouvelles moyennes. Les itérations sont répétées jusqu’a ce que les K
moyennes soient suffisement immobiles, ce qui signifie que trés peu d’événements
changent de classe d’une itération a ’autre. La figure 3.5 présente un classement par

K-moyennes réussi. Cet algorithrhe est inspiré de (Haykin, 1998).
3.5.2 Détermination du nombre de moyennes

Un des inconnus de cet algorithme est le nombre K des moyennes, et peu
d’indices peuvent mener a sa détermination a priori. 1déalement, ce nombre est égal
au nombre de formes d’ondes physiquement différentes présentes parmi I’ensemble
des événements, mais ce nombre est inconnu, en plus du fait que cette différence soit

difficilement quantifiable en pratique. D’un c6té, augmenter le nombre de moyennes
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diminuera inévitablement la distance euclidienne moyenne entre les formes d’onde
des événements et le centre de gravité de leur classe respective. Par contre un
nombre élevé de moyennes augmente la charge de calcul nécessaire a
I’'implémentation, en plus d’augmenter la quantité d’information reliée a chaque
événement et souvent les données ne sont pas représentées de maniére correcte. La

figure 3.6 présente I’effet d’un nombre de classe erronné sur la classification.

Le critere de Schwartz, plus connu dans le domaine de la théorie de
I’information, peut étre utilis¢é comme une fonction de coiit donnant une pénalité a la
fois au nombre de classes et a la distorsion entre les événements classés et leur
moyenne respective. La valeur de K qui minimise la fonction (3.2) est le nombre de
moyennes choisies. Ici, le premier terme correspond a I’erreur induite par le

classement des événements en classes (la distorsion), m représente le nombre de

i

Figure 3.5. lllustration d’'un classement par I'algorithme des K-moyennes en deux dimensions, ot
K=2: (a) a I'étape initiale; (b) apres 2 itérations, (c) a la fin du classement.
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(b)

Figure 3.6. Effet du choix du nombre de moyennes sur l’exactitude du classement. (a) Classement
avec K bien choisi. (b) K surestimé. On remarque que les moyennes u, et u; font partie de méme
groupe d’échantillons

dimensions des échantillons et N représente le nombre d’échantillons de 1’ensemble

d’apprentissage.
C = Distorsion+ AmK log N
= Z (Zévénement - ﬁclasse) + ﬂ’mK log N (3 2)
3.5.3 Prétraitement par une analyse en composantes
principales

Pour diminuer la dimensionalité N, il est possible d’appliquer une ACP aux
formes d’ondes pour en déteminer les composantes principales avant d’en faire la
classification. En général, et en particulier pour notre cas, les premiéres composantes
principales sont celles qui contiennent le plus d’information sur la spécificité des
formes d’ondes, alors que les derniéres ne fournissent que peu d’informations utiles
au classement des événements. En somme, il est possible de n’utiliser qu’un nombre
relativement bas de dimensions, correspondant a la projection des formes d’ondes a
classer selon un certain nombre des premiéres composantes principales, pour

effectuer le classement des événements.

Ce nombre doit étre déterminé durant 1’apprentissage, et encore une fois une
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fonction de cofit doit étre minimisée. Celle-ci doit donner une pénalité a la fois au
nombre de dimensions nécessaires a la classification et a la différence entre le
classement des événements originaux et ceux décomposés par I’ACP. Cette fonction
de cotit est donnée par la relation (3.3).

C = Z (2 événement /’7 classe )+ ﬂ’N ACP (3 '3 )

événements
Cette opération conclut les étapes d’apprentissage de 1’algorithme de
classification d’événements. Le chapitre 4 présente en détails comment doit étre

implémenté cet apprentissage, et comment ses performances sont évaluées.

3.5.4 Classement des événements

Une fois I’apprentissage effectué, les événements peuvent étre classés par
I’application de X filtres FIR sur les échantillons de chaque événement, appliquant
simultanément I’ACP et la corrélation avec les K moyennes. Cette opération est
suivie d’un processus de décision de vraisemblance maximale a posteriori (MAP),
choisissant la classe optimale pour chaque événement, tel qu’illustré par la figure 3.7
et la relation (3.4).

Classe; = argmax P(Zi|Classe,. = k)
k

el L ou i est I’indice d’un événement 34
Classe, = arg mlnllzi - H, ”2
k

Si la forme de I’événement est particuliérement éloignée du centre de gravité

de toutes les classes, I’événement est déclaré comme étant une observation aberrante

Décorrélation et
dl:‘"':'e’i »| réduction de la
ondes dimensionalité
classer »| Calculdela
par ACP . Décision MAP
distance entre les S Evénements
échantillons et les basée sur Ia classés
- movennes ; distance
Moyennes 4; de oY Hi minimale
chaque classe i=1...K

provenant de
Papprentissage

Figure 3.7. Architecture détaillée de la classification des événements avec une décision MAP
basée sur la distance minimale.
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et est rejetée par 1’algorithme, & moins que ne soit détectée une superposition entre

deux formes de potentiels d’action.

3.5.5 Superposition de potentiels d’action
Si la forme d’un événement n’est pas reconnue, deux causes sont possibles:

¢ Le niveau de bruit est tel que 1’algorithme de détection a produit un

faux positif;
¢ Deux ou plusieurs potentiels d’actions sont superposés.

Si le rejet est di & un faux positif, il est avantageux que cette observation
aberrante soit rejetée. Par contre, dans le cas d’une superposition d’événements, il est
avantageux de pouvoir en faire la séparation. La probabilité que plus de deux
potentiels d’action soient superposés est considérée comme assez faible pour pouvoir
étre négligée.

Pour détecter la superposition de deux potentiels d’action, la corrélation
entre ’événement et la sommation de deux centres de gravité déphasés de Tdéphasage
est calculée. Si cette corrélation est supéricure 4 un certain seuil, les deux

¢vénements sont détectés et sont classés en conséquence.

A la suite de cette étape, les données sont composées de 1’étiquette de temps
et de I’étiquette de classe associées & chaque évémenent, ce qui représente un taux de

compression élevé par rapport au signal original.

3.6 Calcul de 'activité sur les canaux

L’activité sur les canaux est calculée comme une estimation de I’intervalle
inter-impulsionnel (ISI) instantanné, et ce pour chaque classe de potentiel d’action
sur chaque canal. La méthode de calcul est assez simple, il s’agit de compter le

nombre d’événements a I’intérieur d’une fenétre temporelle mobile de largeur M,
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donnant une estimation de la densité des événements et donc, indirectement, de

I’ISI, tel que décrit par 1’équation (3.5) pour un M pair.

ISI(t)~) Evénements (r) te€ {t—M2,t—M2+1,..,t . t+M2-1} (3.5

La précision de I’estimation est affectée par la longueur de la fenétre: plus
elle est longue, plus un effet passe-bas sera observable, rendant le signal moins
sensible au bruit mais plus lent a réagir a des changements brusques de densité. En
plus, une fenétre plus longue diminue l’erreur de quantification car la plage

dynamique du nombre d’événements sommés est plus grande.

3.7 L’analyse en composantes indépendantes

La derniére étape du traitement consiste & exploiter la dépendance spatiale
des signaux, jumelée a leurs statistiques temporelles trouvées suite aux étapes
précédentes, pour retrouver la signature de stimulations externes sur les signaux
captés. Une analyse en composantes indépendantes (ACI) est appliquée pour arriver

a cette fin. Cette section en présente les détails.

3.7.1 Le probléme de séparation aveugle de sources (BSS)

Dans le cas qui nous intéresse, on a une nouvelle fois a résoudre un
probléme inverse. Un événement externe provoque une stimulation du réseau
neuronal, qui se traduit en un certain niveau d'activité sur certains des neurones captés
par la matrice de microélectrodes. On considére chaque stimulation du réseau
comme une source d'activité, et ces sources sont considérées comme indépendantes
entre elles. Le probléme inverse a caractériser consiste donc a retrouver les sources
d'activité neuronale en se basant sur le niveau d'activité présenté par les différents

neurones captés.

Le probléme a résoudre est appelé la séparation aveugle de sources (en

anglais, blind source separation, BSS), et est illustré a la figure 3.8. Le terme
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Figure 3.8. Schéma bloc du probléme direct et inverse de la séparation aveugle de sources.

aveugle vient du fait que la nature des signaux originaux est pour ainsi dire inconnue,
si ce n’est que via des modeles représentant 1’information a priori sur ceux-ci.
L’ACI est une méthode de résolution du probléme de BSS pour laquelle les sources
recherchées sont considérées comme statistiquement indépendantes. Par exemple,
dés 1998, une ACI était utilisée pour séparer les signaux d’électrocardiogramme
(ECG) provenant du foetus de celui d’une femme enceinte (Cichocki, 2002). Aussi,
I’ACI est utilisée pour séparer différentes composantes d’activité cervicale dans des

signaux d’EEG (Delorme, 2004).

Le cerveau est en mesure de résoudre des problémes de BSS trés facilement.
Par exemple, il résout facilement le probléme du Cocktail party, étant en mesure de
reconnaitre et de séparer aisément plusieurs sources sonores couvertes par le bruit
ambiant simultanément. Un peu moins aisément, lors de la dégustation d’un plat
composé de plusieurs ingrédients, le systéme gustatif et olfactif est en mesure

d’identifier différents gotits et parfums issus des ingrédients qui y sont présents.

Le probleme de BSS étudié pour ce travail consiste a rechercher la source

externe ayant caus€ les signaux captés. Le schéma-bloc du probléme a résoudre est
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illustré par la figure 3.9. Dans ce cas, le mélangeage des sources se fait sur deux
niveaux. Premi¢rement, le réseau neuronal menant a la couche du cortex enregistrée
procéde 4 un certain niveau de traitement des stimulations, de telle sorte que les
signaux y arrivent comme des trains d’impulsions, et ce a I’intérieur d’assemblées de
neurones associées a certains types de stimulations (voir la section 2.2.1). Par la
suite, la propagation des potentiels extracellulaires générés a D’extérieur des
membranes des différentes cellules neuronales dans le milieu et la forme de la
structure d’enregistrement crée un mélangeage des signaux provenant des différents

neurones, suivant un modeéle linéaire.

Le mélangeage dii au réseau neuronal sous-jacent est hautement non-linéaire,
si on considere le potentiel transmembranaire des cellules neuronales, qui constitue
une suite de potentiels d’action entrecoupés d’intervalles qui ne présentent que du
bruit. Par contre, le niveau d’activité du neurone, caractérisée par I’intervalle inter-
impulsionnel, est considérée monotone croissant par rapport a I’intensité de la
stimulation ’ayant commandé. Le mélangeage créé par la propagation des potentiels
extracellulaires peut quant a lui étre considéré comme linéaire. Sachant que dans le
volume extracellulaire, la diffusion des ions diminue avec la distance de la membrane
cellulaire (Gulrajani, 1998), le potentiel capté par I’électrode au point 7 peut
s’exprimer par la relation (3.6), qui tient compte du courant transmembranaire Is

Nombre élevé de

sources neuronales Signaux
captées observés
Sources — — sourcesnewronsles
neuronales i N
trouver 100 yo o ?\(’)
0 Application du >
s1() ——————>| Mélangeage dii 2 probléme
s,y ————»| Mélangeage . la géométrie de la inverse
R neuronal e matrice de sites
H d’enregistrement
Smlt) ————————Pf

!

Bruit n(1)

Ensemble
d’apprentissage

Figure 3.9. Le probléme de séparation de sources a résoudre.
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présent a travers la surface infinitésimale dS” située au point 7 °, et ce sur toute la

surface des membranes cellulaires S.
ﬁ LE GO ) 3.6)
[F-7

Une approximation acceptable néglige I’effet des axones et dendrites, et

modélise I’ensemble de chaque neurone comme un point, situé a une distance |F —

du site d’enregistrement, et présentant un potentiel transmembranaire vy :

A(F)ec Y VST(”:—’) (3.7)

V—=r

neurones

3.7.2 Hypotheses

Trois hypotheses sont posées pour s’assurer que 1’ACI soit en mesure de

séparer les sources tel que désiré.

e Indépendance des sources

L’analyse en composantes indépendantes a comme objectif de réarranger le
signal multicanaux en un certain nombre de composantes qui soient le maximalement
statistiquement indépendantes entre elles. Or, deux signaux sont considérés
indépendants si leur information mutuelle est nulle. En termes de sources, ceci
signifie que la présence d’activité sur ’'une d’entre elles ne donne aucune information
sur la présence ou 1’absence d’activité sur d’ autre source. En termes de probabilités,

cette situation se traduit par les relations (3.8a) et (3.8b).
P(sourceiactive | source j active)zP(sourceiactive) Vi#j (3.8a)
P(source i active, source j active) = P(source i active)x P(source j active) (3.8b)

Si I’indépendance des sources n’est pas vérifiée, il n’est pas assuré que les

composantes isolées par I’ ACI puissent leur étre associées.
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¢ Non gaussianité des sources

Pour que les sources puissent €tre séparées efficacement par I’ACI, un
maximum d’une seule composante peut avoir une distribution de probabilité
gaussienne. Le théoréme de la limite centrale nous informe qu’une variable aléatoire
qui est la sommation de plusieurs variables aléatoires tend vers une fonction de
densité de probabilité gaussienne a mesure que la largeur de la sommation augmente,
et ce peu importe la fonction de densité originale. Or, les potentiels captés par les
électrodes sont le résultat d’une sommation d’un grand nombre de variables
aléatoires, issues du potentiel transmembranaire des cellules neuronales. Par contre,
les sources, elles, ne suivent pas une fonction de densité de probabilité gaussienne, ou

peuvent étre arrangées de manicre telle qu’elles ne la suivent pas.

* Nombre de sources

Le nombre de sources est limité au nombre de sites d’enregistrement. Si
plus de sources sont présentes, les composantes obtenues seront des combinaisons de
ces sources qui seront maximalement indépendantes entre elles. Ceci signifie que si
des sources (indépendantes) s’ajoutent au-deld du nombre de sites d’enregistrement,
mais qu’elles n’apparaissent que trés rarement par rapport aux sources principales, la

décomposition les associera préférablement au bruit.

3.7.3 Principes généraux

L'analyse en composantes indépendantes est une technique introduite au
milieu des années 1990 permettant de trouver parmi un vecteur de signaux un patron
de caractéristiques corrélées récurrentes permettant sa transformation en un vecteur
de signaux indépendants (les sources). Pour y arriver, l'approche préconisée est de
minimiser I'information mutuelle entre les différentes sources (Cardoso, 1994). C'est
la technique qui semble la plus prometteuse tant pour son inclusion réalisable dans

un systtme implantable que pour sa précision escomptée, d'aprés la
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littérature (Oweiss, 2002; Zumsteg, 2006).

Une approche a la réalisation de ce probléme est basé sur une maximisation
de la vraissemblance des données (Cichocki, 2002). Le principe de base de cette
approche est appelé Infomax, et maximise l'entropie des sources pour ainsi optimiser
le flot d'information contenu dans chacune des sorties de ’ACI. On considére un
modéle linéaire, approchant le modéle monotone croissant de 1’activité des cellules
captées relativement a D'intensit¢ des sources de stimulation, tel que décrit par
I’équation matricielle (3.9a), et son probleme inverse (3.9b), ou 1’objectif est de
trouver une estimation des sources §(t), et ce en déterminant les coefficients

optimaux de la matrice pseudoinverse W'

(1) =W x 5(1) (3.92)

() =W" % (f) (3.9b)
Pour des signaux s; et s; indépendants, les relations (3.10a) et (3.10b) valent.
Si bien que la fonction de densité de probabilité des sources p, (E ) peut étre exprimée

grice a I’équation (3.11), ot les p, (s,.) sont les fonctions de densité de probabilité de

ses composantes.

pi(silsj)=p,.(si) Vi#j (3.10a)
pi,j(si’sj)zpi(si)'pj(Sj) (3.10b)
p.G)=I1nrls) (3.11)

En considérant le mod¢le linéaire (3.9), la fonction de densité de probabilité
des données peut étre exprimée par (3.12) en tenant toujours compte que les sources

sont indépendantes.
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py(j;)=|detW|ps(§)=|detW|.Hpi(si)

_det |- [T o, (#75) G2

La vraissemblance des données L(W) est exprimée par la relation (3.13), et

prend en compte tous les 7 échantillons recueillis.

Lw)=|detw[[ T p.# 5(m)) (3.13)

n=1 i=l

Plus I’indépendance entre les sources du modele est grande, plus la relation
(3.10b) est vraie, et donc plus la fonction de densité de probabilité de chacune des
sources est grande, ce qui se traduit en une augmentation de la fonction de
vraissemblance. En conséquence, une maximisation de 1’indépendance entre les
sources résulte d’'une maximisation de la fonction de vraissemblance. La fonction
logarithmique étant monotone croissante, une maximisation d’une fonction s’obtient
avec les mémes arguments que la maximisation du logarithme de cette méme
fonction. En prenant le logarithme de la vraissemblance, on obtient la fonction de log
vraissemblance, donnée par (3.14).

(w)=3

n=l i

-

log p, (] 3(m))+ T log(|det #|) (3.14)

L’optimisation de la matrice pseudoinverse W' s’obtient donc en appliquant

I’équation (3.17), qui utilise les relations (3.15) et (3.16).

W =arg max<ZT: i log p, (W,T f(n))+ T logﬂdet W|)> (3.15)
W= arg max<E {i log p, (ﬂle ﬁ(n))} + log(]det W|)> (3.16)

W =) T (3.17)
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3.7.4 Approche adaptative pour le calcul des composantes
indépendantes

L’obtention de la matrice W' optimale par la résolution directe de (3.15)
demande une quantité de calcul exagérée, car pour avoir une estimation adéquate de
Ieffet de la matrice W, et parallélement de la fonction de densité de probabilité des
données, le nombre d’échantillons a considérer, soit 7, est trés grand. Une méthode
plus raisonnable est de pratiquer une modification adaptative des coefficients la

matrice ', a 1’aide d’un algorithme itératif.

L’algorithme choisi est basé sur 1’algorithme FastICA (Hyvérinen, 1999),
disponible gratuitement sur le Web. Encore une fois, les données sont au préalable
ramenes a une valeur moyenne nulle et blanchies. Cette opération sert a simplifier les
opérations nécessaires a la convergence de I’ACI, et la moyenne des données peut
étre retrouvée en sortie au moyen d’une simple addition. Les détails des calculs
menant a la convergence de I’ACI via I’algorithme FastICA sont présentés a

I’annexe B.

Encore une fois, ’analyse en composantes indépendantes implique une
période d’apprentissage, dont I'implémentation est détaillée au chapitre 4, puis d’une
phase d’analyse en continu, qui peut étre appliquée comme un simple filtre spatial
réalisant le probléme inverse (3.9b), suivi de I’addition de la moyenne qui avait été

retirée du signal avant son analyse, si nécessaire.

3.8 Post-traitements

Pour diminuer la charge de calculs nécessaires 4 I’ACI en continu, il est
possible de ne pas calculer certaines composantes considérées comme correspondant
a du bruit ou simplement identifiées comme inutiles. Une étude de la variance de la
composante, ou de sa structure temporelle, peut étre utilisée pour discriminer les

composantes selon leur intérét. Par exemple, une composante ayant ’apparence d’un
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bruit blanc peut étre rejetée. Une composante présentant de I’activité a une fréquence
comparable a celle du battement cardiaque ou de la respiration pourrait aussi étre

négligée, selon I’application ciblée.

Aussi, une activité sur une source en decd d’un certain seuil peut étre
négligée, car elle peut étre considérée comme étant issue du bruit sur le systéme.

Encore une fois, ce seuil peut étre déterminé par le seuil universel (2.7).

3.9 Conclusion

Ce chapitre a présenté les détails des traitements a effectuer pour en arriver a
une estimation des sources de stimulation du réseau neuronal enregistré par la matrice
de microélectrodes. Ces sources peuvent étre associées a des sensations ou a des
intentions du sujet sous observation. L’annexe C présente un résumé complet de
I’ensemble des traitements effectués, une description des scripts Matlab les

implémentant, ainsi que la maniere de se les procurer.

A ce point-ci, les algorithmes sont préts a étre appliqués a des données
neuronales, mais un grand défi est de les implémenter pour pouvoir démontrer leur
bon fonctionnement. Le chapitre 4 présentera I’implémentation de ces algorithmes et
les manicres utilisées pour obtenir les données nécessaires a leur apprentissage ainsi

qu’a I’évaluation de leurs prestations.
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CHAPITRE 4

PROCEDURES DE VALIDATION ET D’'IMPLEMENTATION

4.1 Introduction

Le chapitre 3 s’est attardé aux aspects plus mathématiques des algorithmes
de traitement des signaux d’électroneurogramme. Y ont été introduits d’abord un
traitement temporel, s’occupant de la détection d’impulsions, de la classification
d’événements et de la quantification de 1’activité neuronale sur chaque canal, ainsi
qu’un traitement spatial basé sur une analyse en composantes indépendantes, destiné

a associer cette activité a des événements externes récurrents.

Ce chapitre s’intéresse au coté plus pratique de I’implémentation de ces
algorithmes. On s’intéressera aussi a la maniére utilisée pour valider leurs
prestations. Ensuite, en se basant sur des hypothéses de consommation de puissance,
d’espace et de bande passante, ainsi que sur la nature méme des traitements
appliqués, seront décrits les différentes techniques a4 préconiser pour
I'implémentation, interne ou externe a 1’implant, des différents traitements exposés au

chapitre précédent (voir le schéma bloc de la figure 1.7).

La section 4.2 présente la méthode utilisée pour générer un ensemble de
données artificielles en utilisant le logiciel de simulation neuronale NEURON alors
que la section 4.3 porte sur la maniére utilisée pour obtenir un ensemble de données
expérimentales prélevées in vivo. Ensuite, la section 4.4 porte sur la période
d’apprentissage utile a certains des algorithmes de traitement de ’ENG. Finalement,
la section 4.5 présente 1’approche préconisée pour ’implémentation de 1’ensemble

des traitements.
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4.2  Construction d’un ensemble de données artificielles

La construction d’un ensemble de données artificielles est essentielle dans le
processus de démonstration de la validité des algorithmes proposés, et ce
principalement pour deux raisons. D’abord, dans ce cas, il est plus facile de contréler
les stimuli envoyés au réseau sous observation, par rapport a des expérimentations
chez I’animal. De plus, les recherches concernant I’enregistrement des données intra-
corticales sur plusieurs canaux simultanément sont ne présentement qu’a leurs
balbutiements et portent souvent & des résultats difficilement interprétables. En
attendant que la technologie des syst¢mes d’acquisition d’ENG multicanaux reliés a
des stimuli devienne mature, il convient d’utiliser des données créées artificiellement.
Les sections suivantes présentent les différentes étapes menant a la création du réseau
neuronal artificiel et & la simulation de sa stimulation. L’annexe D présente une

description des différents fichiers utilisés et la maniére de se les procurer.

421 Construction d’un réseau artificiel de neurones
Un réseau biologiquement réaliste est construit en utilisant le logiciel
Matlab. L’architecture proposée est constituée de plusieurs couches de neurones

interreliées, telles qu’illustrées a la figure 4.1. La couche du bas regoit la stimulation,

Matrices d’électrodes

oy

Couche 6
Couche ou se *_,»T
trouvent les Couche 5
électrodes
Couche 4

Connexions | /// Couche 3

synaptiques D ———
Couche 2
P 4

Couche de Couche 1
stimulation

> X

-_
——
Amas de neurones

Figure 4.1. Architecture en couches du réseau neuronal artificiel créé a I'aide du logiciel Matlab.
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qui se propage de couche en couche jusqu’a la couche ou se situent les électrodes.
Une couche supplémentaire a été ajoutée pour prendre en compte le fait que les

électrodes seront entourées de neurones dans toutes les directions.

Le nombre de neurones de chaque couche augmente avec le niveau de la
couche méme: plus une couche s’éloigne de la couche de stimulation, plus le nombre
de neurones la constituant sera élevé. L’équation (4.1a) montre la variable aléatoire
gaussienne donnant le nombre de neurone sur la couchei. Les relations (4.1b) et
(4.1¢) donnent la moyenne et I’écart-type du nombre de neurones sur la couche i, ou
Ny est le nombre de neurones de la couche de stimulation et « est un facteur
d’accroissement du nombre de neurones, donné par (4.1d). Dans (4.1d), imax

représente le nombre de couches du réseau.

NiNN(:ui’o.i) (4.1a)
u=Nyxa™ (4.1b)
_/ui_l
o, = A (4.1¢)
» 1-N,
a =log, | Volume x Densité x ———— (4.1d)
1_(N0)’

Aussi, la probabilit¢ de connexion entre deux neurones dépend de leur
couche respective ainsi que de la distance qui les sépare. En particulier, deux
neurones ne peuvent étre reliés que s’ils sont situés sur deux couches adjacentes, avec
le pére sur la couche hiérarchiquement plus basse. Lorsque cette condition est
respectée, plus la distance entre deux neurones est courte, plus la probabilité qu’ils
soient reliés est grande (Py, 2004). La probabilit¢ que deux neurones soient
connectés est décrite par 1’équation (4.2), ou @(-) est la fonction de probabilité
standard, d,

n —)nz

est la distance euclidienne entre les deux neurones, o, est I’écart
type de la position des neurones de la couche 0, fixée 3 2 mm, et i est le numéro de la

couche de destination.

+0.1

d
P(connexion) = (D( o J (4.22)
Oy X

2.02

d 1 2
O —r=2e_ | = " e gy 4.2a
(aoxio"J o, xi" x~27 J: (422
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Chaque connexion est caractérisée par un délai et un poids synaptique. Le
délai comporte une composante constante, associée au délai induit par les synapses et
d’une composante qui est fonction de la distance, comme illustré par (4.3), ou v, est
la vitesse de propagation des potentiels d’action dans les axones. De son coté, le gain
synaptique est une variable aléatoire décrite par la fonction (4.4), o0 Njns est
I’espérance mathématique du nombre de liens arrivant au neurone.

D =D, +d _ xv (4.3)

total fixe m—on, p

G~ N(ug.06)/ N

liens (4.4)

La forme du réseau est par la suite enregistrée dans un fichier ASCII pour
pouvoir étre importée dans un logiciel de simulation neuronale. Un exemple de
réseau résultant est montré a la figure 4.2. Ses caractéristiques intéressantes sont

décrites au tableau 4.1.

4.2.2 NEURON : Un logiciel de simulation neuronale

NEURON est un outil de simulation neuronale flexible et puissant
permettant I’étude d’un vaste éventail de problémes concernant des neurones ou des
réseaux neuronaux. Il permet a la fois de simuler rapidement des réseaux avec un
grand nombre de neurones dont le comportement est simplifié, ou encore de rendre la
forme et le comportement de chaque cellule les plus réalistes possible au coit d’un
temps de calcul plus long. Parallélement a cette précision biochimique, il est aussi
possible de régler la précision spatiale et temporelle du modéle simulé pour limiter

les erreurs de quantification ou le temps de calcul.

Ce logiciel est supporté conjointement par les universités Yale, basée a New
Haven au Connecticut, et Duke, située 4 Durham en Caroline du Nord. Son
téléchargement a partir de leur site Web est gratuit et adapté aux plateformes
Windows, MacOS et Linux au moment de la rédaction de ce mémoire. Aussi, un

livre de référence existe (Carnevale, 2006).
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0.06

x (m)a.m 0.02 0.02 04 y(m)

Figure 4.2. Le réseau de neurones implémenté, présentant six couches reliées du bas vers le haut.
Les connexions synaptiques sont omises pour faciliter la visualisation des couches.

Caractéristique Valeur

Nombre de couches 6

Nombre de neurones 8 000

Taux d’accroissement du nombre de neurones
de couche en couche

Nombre de connexions 1200 000

3

Densité de neurones 10° neurones/mm?>

Dimensions de 1’espace contenant les neurones 10x 10 x 5 mm’

1™ couche) 10

Nombre de neurones excitateurs (

Tableau 4.1. Caracteristiques du réseau de neurones implémenté grdce au logiciel Matlab. Les
paramétres par défaut du générateur de réseau sont présentés a ’annexe D.

L’annexe E présente plus en détails les fonctionnalités de ce logiciel. Aussi
y sont démontrées les hypothéses posées lors de I’implémentation des modéles de
neurones. Différents types de neurones artificiels dont le comportement est fortement
simplifié pour augmenter la rapidité des calculs y sont présentés. Le modele choisi
est nommé intfirel, dont le fonctionnement est illustré a la figure 4.3. Celui-ci peut

se résumer en une intégration de ses stimulations synaptiques. Lorsque cette
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. J Evénements stimulateurs

1 "7 Seuil

Intégrale normalisée

Temps

Figure 4.3. Fonctionnement d’un neurone basé sur le modeéle intfirel, qui présente [I'intégrale
des événements impulsionnels pondérés par un poids synaptique, avec une fuite exponentielle.
Trois événements viennent stimuler le neurone, et le troisiéme provoque l'émission d’un
potentiel d’action.

intégrale dépasse un certain seuil, une impulsion est générée sur son axone et une
constante est soustraite de la valeur de I’'intégrale. Une période réfractaire est
considérée, représentant le délai minimal entre deux émissions d’impulsions.
L’intégrale est aussi munie d’une fuite, qui fait que lorsqu’aucune nouvelle

stimulation n’est appliquée, la valeur de cette intégrale diminue selon un certain taux.

4.2.3 Méthodologie de simulation du réseau

Les impulsions ou trains d’impulsions envoyés au réseau sont construits a
partir du logiciel Matlab. Différentes formes de stimulations peuvent étre construites.
Ces différentes formes sont exposées a 1’annexe F. Il est possible d’envoyer des
impulsions isolées, avec un intervalle inter-impulsionnel (IS7) issu d’une distribution
de probabilité gaussienne, ou encore des trains d’impulsions dont I’ISI correspond a
différents patrons. La figure 4.4 présente trois exemples de stimulations envoyées a

un réseau de neurones.

Par la suite, le réseau et sa stimulation sont importés dans le logiciel
NEURON et le comportement des neurones est simulé. Au terme de la simulation,
qui prend de quelques dizaines de minutes a quelques heures selon la taille du réseau
et la puissance du processeur de calcul, I’étiquette de temps et le numéro de neurone

de chaque impulsion générée sont enregistrés dans un fichier ASCII.
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Figure 4.4. Exemples de stimulations envoyées a la couche excitatrice du réseau de neurones dans
NEURON. a) Impulsions isolées. b) Train d’impulsion avec ISI constante. c) Train d’impulsions
avec ISI variable.
Ce fichier est par la suite importé dans Matlab. Les signaux enregistrés par
les électrodes sont calculés en tenant compte que leur amplitude dépend de la

distance séparant le neurone de 1’électrode, et ce pour chaque événement selon

I’équation (3.7). On obtient ainsi une série d’événement ¥, avec une amplitude

définie sur chaque canal, tel que montré par I’exemple de la figure 4.5a. Chaque
impulsion est par la suite convoluée avec une forme d’onde, choisie dans une banque
de potentiels d’action prélevés in vivo, associée au neurone I’ayant émise pour en
arriver a la fonction temporelle y, de la tension mesurée a chaque électrode, telle
qu’illustrée a la figure 4.5b. Le traitement mathématique effectué est décrit par
1’équation (4.5).

Yo = Z‘//k,n * P4, 4.5)

k e électrodes
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Figure 4.5. Exemples de signaux temporels reconstruits dans Matlab. a) Suite d’impulsions y/, ,
sur un des canaux. b) Impulsions convoluées avec une forme d’onde typique d’un potentiel
d’action, spécifique au neurone ayant émis I'impulsion, avec ajout de bruit.

4.3 Construction d’un ensemble de données expérimentales

La construction d’en ensemble de données expérimentales est la base de la
validation finale des algorithmes de traitement développés. Ces données doivent étre
prélevées in vivo, et doivent pouvoir étre associées a des stimulations externes dont la

présence a une incidence directe sur I’aire du cortex enregistrée.

Des expérimentations ont été pratiquées en collaboration avec le
département de neuropsychologie de 1’Université de Montréal dans le laboratoire
supervis€ par les professeurs Franco Lepore et Jean-Paul Guillemot. Il est & noter que
les expérimentations chez les animaux sont soumises a un code d’éthique sévére et

qu'une formation préalable est requise pour toute personne pratiquant les

expérimentations.

Les sous-sections suivantes traitent des procédures expérimentales effectuées

sous la supervision du personnel de laboratoire et menant aux enregistrements

désirés.
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43.1 Environnement de travail

Le laboratoire de neuropsychologie se compose de trois salles principales.
La premicre est une salle d’opération, utilisée pour pratiquer 1’opération chirurgicale
préalable aux enregistrements. Elle est équipée de 1’instrumentation médicale de base
en plus d’un microscope de chirurgie et de tout le matériel nécessaire a I’anesthésie

locale et générale d’animaux de petite taille.

Ensuite, une salle anéchoique est utilisée pour la stimulation de I’animal et
Penregistrement des données. Elle est équipée de 1’équipement nécessaire pour la
stimulation visuelle et auditive du sujet, par un projecteur vidéo, une lampe
stroboscopique et des haut-parleurs, ainsi que, encore une fois, I’équipement pour

maintenir 1’anesthésie générale de I’animal.

Finalement, la troisieme salle dispose d’amplificateurs neuronaux a trés
faible bruit servant au conditionnement du signal ainsi que de l’ensemble des
systtmes d’acquisition et de stimulation mémes, reliés a deux ordinateurs. Le
premier sert a la création de patrons de stimulation précis, alors que le deuxiéme est
utile a I’interprétation des données acquises, et implémente différents algorithmes de

détection d’activité neuronale.

4.3.2 Instrumentation

En attendant que le syst¢tme complet du projet Cortisens, présenté au
chapitre 1, soit prét pour des expérimentations in vivo, une matrice d’électrodes
commerciale, fabriquée par la compagnie FHC, est utilisée. Elle est composée de 4 a
16 €électrodes de tungsténe (W) couvertes sur toute leur longueur (sauf la pointe qui

reste conductrice) par une mince couche de d’époxylite, un isolant biocompatible.

Cette matrice est reliée a un systeme portable d’amplification neuronale a
faible puissance (Gosselin, 2005), relié a un ordinateur portable, de sorte que

I’équipement de conditionnement du signal présent dans la troisiéme salle décrite 4 la
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section précédente n’est pas utilisé.

Pour immobiliser ’animal, un appareil stéréotaxique est utilisé. Celui-ci est
€quipé de micromanipulateurs permettant de positionner de maniére trés précise la

matrice d’électrodes a ’intérieur du tissu cortical.

4.3.3 Choix de I’animal

Dans le domaine des sciences cognitives, trois animaux sont souvent utilisés
pour I’enregistrement de données neuronales, dépendamment de 1’application visée:

le rat, le chat et les primates.

Le rat a ’avantage d’étre économique a la fois a 1’achat et en entretien. De
plus, la structure de son cortex est assez simple et a été largement étudiée.
Finalement, les procédures chirurgicales menant a 1’accés a son cortex par la matrice
de microélectrodes sont assez simples. Les chats présentent 1’avantage d’avoir un
cortex sensoriel plus développé, en particulier pour I’aire visuelle. En contrepartie,
leur colt d’achat et d’entretien est plus élevé, et les procédures chirurgicales
nécessaires sont plus compliquées. Finalement, les primates sont les animaux les plus
chers a utiliser et nécessitent des dresseurs, en plus de présenter des préoccupations
éthiques plus grandes en rapport avec leur proximité génétique relativement a
I’humain. Par contre, le fonctionnement de leur cerveau et leur intelligence sont ceux

qui se rapprochent le plus de I’homme, ce qui rend leur utilisation avantageuse.

L’animal choisi pour les expérimentations in vivo préliminaires dans le cadre
de ce projet est le rat. Lorsque le projet sera rendu & maturité, I’utilisation d’animaux
dont le comportement neuronal sera plus semblable a celui de I’humain pourra étre

envisagée.

434 Méthodologie

La procédure suivante est suivie lors d’une journée d’enregistrement de
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maniére a obtenir des résultats convenables. Les détails des procédures effectuées a

la table d’opération sont présentés a ’annexe G.

hY

e Le rat est d’abord préparé a I’intervention chirurgicale, par
I’administration d’antidouleurs, d’agents anesthésiants et anti-

inflammatoires. Ensuite, I’ intervention est pratiquée.

e Le rat est immobilisé sur ’appareil stéréotaxique et installé dans la

salle de stimulation, sous administration de gaz anesthésiants.

e [’endroit optimal auquel insérer la matrice de microélectrodes est
calculé en fonction du patron de la structure osseuse du crine de
I’animal L’objectif est de se positionner a ’intérieur de I’aire du
cortex d’intérét tout en évitant les canaux sanguins. La surface
découverte du crine est immergée dans I’huile minérale pour éviter
qu’elle ne s’asseéche. Dans le cas d’expérimentation dans le cortex

visuel, les yeux sont protégés par la méme substance.

o Les stimulations sont envoyées au rat. La section 4.3.5 détaille la
forme qu’elles prennent. Les données sont enregistrées dans un

ordinateur portable en temps réel.

e Suite a I’expérimentation, I’animal est euthanasié.

4.3.5 Forme des stimuli

La forme des stimuli envoyés a 1’animal dépend de I’aire visée par les

expérimentations. Trois aires ont été étudiées.

Premie¢rement, ’aire visuelle est la plus difficile a stimuler en raison de la
complexité de son architecture. La stimulation envoyée est une série de bandes
glissantes, tel que montrées a la figure 4.6. Leurs caractéristiques portant a des
réponses indépendantes du cortex ont a trait a la fréquence spatiale du train de bande

(la largeur de chaque bande), a leur fréquence temporelle pour un point fixe (soit leur
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vitesse de déplacement), leur inclinaison ainsi que le contraste entre les bandes pales
et foncées. Aussi, chaque neurone réagit a un certain champ visuel (figure 4.7), a
localiser au préalable, et a I’extérieur duquel une stimulation n’a pas d’effet sur les

signaux enregistrés.

L’aire auditive est stimulée grice a des sons de différentes durées et de
différents contenus fréquentiels dans le but d’observer sur le cortex des réponses

distinctes.

Finalement, I’aire somatosensorielle est la plus facile a stimuler. En effet, un
simple effleurement des vibrices de 1’animal provoque une réponse importante dans
cette aire. Le toucher sur une partie du corps précise de 1’animal permet de stimuler

différentes zones de cette aire.

Ces trois formes de stimulation peuvent étre utilisées pour la validation de

’algorithme, pour lequel la nature du stimulus n’a pas d’importance.

4.4 Période d’apprentissage

Tel qu’énoncé au chapitre 3, deux algorithmes nécessitent une période
d’apprentissage pour mener a bien leurs fonctions lors du traitement des données

neuronales.

Vitesse (fréquence
temporelle)

Partie du champ |
visuel provoquant .~
une réponse dans

la zone enregistrée

Inclinaison

/

, Contraste
Fréquence [ )
spatiale
Figure 4.6. Train de bandes envoyées en Figure 4.7. [lllustration du champ visuel a
stimulation a I'appareil oculaire du rat, et Uintérieur duquel une cellule neuronale

ses caractéristiques. visuelle réagit.
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Lors de la validation du systéme a partir de données artificielles provenant
de simulations, I’obtention de I’ensemble de données d’apprentissage résulte de
I’envoi au réseau simulé dans le logiciel NEURON d’un fichier de stimulation dans
lequel tous les neurones de la couche de stimulation sont excités par des trains
d’impulsions séparés par quelques impulsions isolées. Ces données passent a travers
le prétrattement et I’algorithme de détection d’événements avant que certaines d’entre
elles, correspondant a un échantillonnage du signal autour du moment de détection de
des impulsions, soient fournies a 1’algorithme d’apprentissage par K-moyennes dans
le but d’effectuer la classification d’événements. Les centres de masse des différentes
classes trouvées sont mis en mémoire pour pouvoir étre utilisées lors de 1’analyse en
mode continu des données neuronales. Par la suite, les événements classés sont
utilisés pour le calcul de Pactivité sur chaque canal, tel que présenté au chapitre 3.
Ensuite, les coefficients de la matrice effectuant I’analyse en composantes
indépendantes sont déterminés itérativement, puis gardés en mémoire. Finalement,
les seuils déterminés par 1’équation du seuil universel (2.7), lors du post-traitement,

nécessitent aussi un ensemble d’apprentissage.

Dans le cas de la validation par des données expérimentales, le principe est
le méme. D’abord on s’assure que les stimulations envoyées a 1’animal provoquent
de I’activité sur les électrodes. Par la suite, on envoie une série de stimuli provoquant
des réponses différentes dans la zone enregistrée, et les données recueillies

représentent I’ensemble de données d’apprentissage.

Dans tous les cas, une fois I’entrainement effectué, on doit fournir une autre
série de stimulations, et les données recueillies sont rassemblées dans un ensemble de
validation. Sur cet ensemble sont appliqués les coefficients trouvés durant la période
d’entrainement. L’évaluation de la performance des algorithmes est effectuée en
considérant les résultats de 1’application des algorithmes 4 1’étude sur ces données de

validation.

La section 4.5.1 traite de I’utilisation de la période d’apprentissage a
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I'intérieur d’un systéme implémentant les algorithmes et devant les appliquer en

temps réel.

4.5 Implémentation matérielle de I’algorithme

L’implémentation matérielle du traitement proposé n’est pas réalisée au
moment d’écrire ce mémoire. Par contre, I’ensemble des traitements ont été congus
pour étre le plus possible intégrable a !’intérieur de I’implant méme ou de son
contrdleur externe, dont la fonctionnalité est illustrée par la figure 4.8. Les sections
suivantes traitent de divers points reliés & ’intégration des traitements au sein du

projet Cortisens.

Systéme " . i
3 icroélectroniq heé Enregistrement des
d’enregistrement h M ue fm=p Prothése signaux
fi
/ / Prétraitement
Lien neuronal rompu
(a) ! g
Détection et ,5,
classificati g
d’impulsions g
l -~
- g
| Circuits L Prothése ou Calcul de U'en "’el"l_’lf € E
i électroniques Controleur | stimul temporelle de lactivité (§
| implantés externe neuronal neuronale £
‘ - l 5
W W Traitement spatial
Signaux décomposés
Matrices d’électrodes Matrices d’électrodes
de lecture de stimulation
(c)

Figure 4.8. lllustration de l'implémentation des traitements a travers ses différentes composantes
physiques. (a) Modéle d’un implant cortical commandant une prothése au niveau fonctionnel. (b)
Différentes composantes physiques de ce systéme. (c) Traitements a inclure dans ces composantes
physiques.
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4.5.1 Entrainement des procédés de traitement

Comme énoncé a la section précédente, certains traitements ont besoin d’une
période d’apprentissage servant a déterminer les paramétres de leur algorithme
respectif. L’implémentation de cet apprentissage pose un dilemme. D’un coté, les
algorithmes d’apprentissage sont ceux requérant la plus grande capacité et variété de
calcul, il serait par conséquent avantageux de les implémenter a I’extérieur de
I'implant, dans le contrdleur externe, pour éviter les sévéres contraintes de
consommation énergétique et d’espace de I'implant lui-méme. D’un autre c6té, une
partie de cet apprentissage nécessite des données brutes pour pouvoir étre effectué.
En conséquence, si cette phase s’effectue dans le contréleur externe, il faut prévoir
une manicre d’envoyer des données brutes de I’intérieur a I’extérieur de I’implant.

Pour optimiser la bande passante, ce transfert pourra tenir compte des points suivants.

o Prétraitements

Pour les prétraitements appliqués, il est nécessaire de calculer la moyenne et
la variance du signal sur chaque canal. Ces valeurs peuvent étre calculées en temps
réel a l'intérieur de ’implant, en utilisant 1’équation (2.7b). Alternativement, ce
prétraitement peut étre accompli en amont, en utilisant le circuit analogique

d’amplificateur différentiel a gain variable.

o Détection d’événements

Ce traitement requiere I’identification d’un seuil. Celui-ci peut étre fixé de
mani¢re & minimiser le nombre de faux positifs tout en maximisant le nombre de
vrais positifs dans les événements détectés. Il a été observé qu’en fixant le seuil a
Iaide de la relation (4.6), ou E(4,,,) etE (( Foowrs = E (B ) )) sont respectivement la
moyenne et la variance de la moyenne courte, il est possible de maximiser le nombre

de vrais positifs tout en évitant les faux positifs.

Seuil = E(u,,,, ) +N2NE (( Feoirt = E (Mo )| )) (4.6)
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o Classification d’événements

Cette partic de 1’entrainement demande I’utilisation d’un ensemble
d’apprentissage constitué de données brutes. Dans le but de limiter la bande passante
nécessaire a leur transfert, les données transférées se composent d’une fenétre
temporelle d’échantillons (de la méme longueur que la fenétre utilisée par
I’algorithme des K-moyennes) entourant les événements détectés durant la période
d’apprentissage, captés sur I’ensemble des électrodes. La perte d’événements n’est
pas problématique dans cette partie de ’apprentissage, car seule la forme des
événements détectée est importante, et on considére que la forme des potentiels

d’action captés sera récurrente.

o L’analyse en composantes indépendantes

Dans ce cas aussi, 'utilisation d’un ensemble d’apprentissage est nécessaire.
Ici, Iapprentissage initial se fait avec les premieéres données regues. Par la suite, la
mise a jour des coefficients de la matrice appliquant 1’ ACI peut étre faite en utilisant

périodiquement 1’activité calculée sur chaque canal.

e Post-traitements

Le traitement final destiné a éliminer 1’information non significative requiert
aussi I’imposition d’un seuil. Celui-ci peut étre calculé a I’aide de la formule du seuil
universel (2.7). La mise a jour de ce seuil peut étre faite au méme moment que

’apprentissage utile a I’ACIL.

4,5.2 Position des traitements

Etant donné que les traitements effectués jusqu’a la classification
d’événements permettent d’obtenir une compression efficace de I’information
neuronale, il convient d’inclure ces traitements a [Dintérieur de 1’implant.

L’apprentissage de D’algorithme de classification d’événements demandant une
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quantité¢ de calculs plus grande, et le calcul de 1’activité neuronale suivi de I’ACI
n’apportant pas d’avantage au niveau de la compression de I’information, il est
convenable d’inclure ces fonctionnalités au contrdleur externe de I’implant. La

figure 4.9 montre un schéma de la position physique de chaque calcul.

4.6 Conclusion

Ce chapitre a décrit les conditions de validation et d’implémentation de la
chaine de traitements proposée. La construction d’un ensemble de données
artificielles est nécessaire et 1’utilisation de données prélevées in vivo est utile a la
validation finale des résultats de simulation. Par contre, les conditions d’obtention de
telles données sont difficiles. Les équipements a la disposition de I’équipe Cortisens
n’ont pour I’instant pas mené a des résultats concluants, les signaux enregistrés ne

présentant pas de réaction aux stimulations externes subies par ’animal.

L’implémentation des algorithmes et de 1’entrainement qu’on doit leur
permettre de faire ont aussi été exposés. Le systéme requiert un lien bidirectionnel
entre I’implant et le contrdleur externe, avec un lien vers I’extérieur a plus haut débit
que le lien vers I'intérieur. Le chapitre 5 présente la bande passante requise dans les
deux directions. Finalement, ’entrainement des algorithmes doit étre effectué

périodiquement pour répondre & la plasticité des connections neuronales. La

Implant Contréleur externe
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Figure 4.9. Schéma de la position physique de chaque calcul a effectué dans la chaine de traitements.
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fréquence a laquelle cette mise a jour doit étre effectuée est difficilement
paramétrable théoriquement, et I’utilisation de données prélevées in vivo durant une
période prolongée est essentielle a son évaluation. Le chapitre 5 montre les résultats
intéressants amenés par ’application des traitements proposés sur des données

artificielles obtenues par simulation grace au logiciel Neuron.
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CHAPITRE 5

RESULTATS DE SIMULATION

5.1 Introduction

Les chapitres 3 et 4 ont présenté 1’environnement dans lequel les traitements
sur I’électroneurogramme doivent étre appliqués. Les divers algorithmes de
traitements temporels et spatiaux y ont été présentés, ainsi que 1’approche préconisée
pour leur implémentation, tant a 1’étape de la validation de leurs performances que

pour leur utilisation finale.

Etant donné que, au moment d’écrire ces lignes, les expérimentations
pratiquées in vivo par I’équipe Cortisens n’ont pas conduit a I’obtention de signaux
multicanaux concluants pour la poursuite des travaux reliés a ce mémoire, la
validation de leurs prestations doit étre faite a partir de données issues de simulations.

Ce chapitre présente les résultats que ces études ont permis d’obtenir.

La section 5.2 porte sur les résultats obtenus pour I’identification des
potentiels d’action, par détection et classification d’événements, et ses répercussions
sur la compression du signal. La section 5.3 présente les résultats de la séparation des
sources neuronales, alors que la section 5.4 illustre a quel point il est possible, a partir
de ces sources séparées, d’inverser le traitement pour retrouver des signaux proches
des signaux originaux. Finalement, les sections 5.5 et 5.6 présentent les résultats
concernant la bande passante requise pour le bon fonctionnement des algorithmes et
pour le transfert des données ainsi que la complexité calculatoire des traitements
proposés.

La figure 5.1 et le tableau 5.1 montrent les stimulations appliquées au réseau

neuronal utilisée pour la création des exemples montrés au long des sections 5.2

et 5.3.
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Figure 5.1. Evénements aux sources neuronales envoyés pour les exemples des sections suivantes.

Caractéristiques du réseau

Nombre de couches 6
Nombre de neurones 1300
Nombre de sources (premiére couche) 10

Volume contenant le réseau

10 mm x 10 mm X 5 mm

Nombre de connexions

64000

Taux d’accroissement du nombre de
neurones de couche en couche

3,21

Parametres simulation

Durée 8,2 secondes
Fréquence d’échantillonnage | 30 kHz
Nombre de formes d’ondes utilisées pour la 3

reconstruction du signal

Tableau 5.1. Paramétres utilisés pour la création et la simulation du réseau utilisé dans les

exemples des sections suivantes.
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5.2 Identification des potentiels d’action
o Détection d’événements

Les signaux montrés a la figure 5.1 ont été présentés en stimulation au réseau
dans le logiciel Neuron, et une simulation du comportement des neurones pendant
une période de 8 secondes a été effectuée. Les résultats de la simulation sont
présentés a la figure 5.2a. Ces événements sont rapportés les électrodes, ou leur
amplitude est inversement proportionnelle a la distance séparant chaque neurone de
I’électrode concernée. Les signaux reconstitués, en utilisant les formes d’ondes
montrées a la figure 5.2b, sont montrés a la figure 5.2¢, puis I’algorithme de détection
d’impulsions est appliqué. La fonction de la moyenne courte et le seuil de détection
sont montrés a la figure 5.2d, et le résultat de ’application de celui-ci est montré a la

figure 5.2e.

Une caractéristique importante pour [’évaluation des prestations d’un
algorithme de détection d’événements est sa sensibilité au bruit. La figure 5.3a
montre I’allure des signaux neuronaux pour différentes valeurs du rapport signal sur
bruit (en anglais, signal-to-noise ratio, SNR). La puissance du signal étant
directement proportionnelle a la densité temporelle d’impulsions sur le canal, I’allure
du signal dépend aussi de ce paramétre. La figure 5.3b montre I’allure du signal pour

un SNR constant mais présentant diverses densités d’impulsions.

La détection est influencée par le bruit : en général, plus le bruit est élevé,
plus la fonction de moyenne courte décrite au chapitre 3 risque de dépasser le seuil de
détection lorsqu’en réalité aucune impulsion neuronale n’est présente. D’autre part,
plus le bruit est élevé, plus il déforme la forme les impulsions neuronales, et donc

plus celles-ci sont difficiles a détecter.

L’évaluation quantitative de I’influence du bruit sur la détection tient compte
des faux positifs et faux négatifs détectés. Les signaux captés montrent 1’influence

des potentiels d’action émis par les différents neurones sur les électrodes, influence
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Figure 5.2. Exemple de détection d’événements. a) Les résultats de simulation : événements
présents sur chaque neurone. b) Trois formes d’ondes utilisées pour la convolution des résultats

de stimulation.

¢) Les signaux reconstitués sur chaque électrode, issus de la convolution des

événements (impulsionnels) par la forme d’onde associée aux potentiels d’action émis par chaque
Un zoom est présenté a droite. d) fonction de la moyenne courte et du seuil de
détection des potentiels d’action. e) Résultats de la détection d’événements.

neurone.
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qui diminue avec la distance séparant le neurone et 1’électrode concernée. Comme il

est

escompté, que le systtme ne détecte pas les potentiels émis par les neurones

¢loignés des électrodes. En conséquence, les faux négatifs sont définis comme des

impulsions détectées sur un signal présentant un SNR infini mais omis dans le cas

étudié. La figure 5.4 montre les performances de détection d’événements de

I’algorithme proposé en fonction du SNR. Aucun faux positif n’a été détecté par
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Figure 5.3. Allure du signal pour différentes valeurs de SNR. a) SNR variable. b) SNR constant
avec une densité variable d’activité neuronale, mesurée en nombre d’'impulsions par secondes.
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Figure 5.4. Influence du SNR sur la détection d’événements. Les faux négatifs sont calculés par
rapport aux impulsions détectées en l'absence de bruit. 20 impulsions par secondes sont
présentes sur les canaux.
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I’algorithme. Le systéme montre de trés bonnes performances pour un SNR inférieur
a —14 dB, avec un taux de faux négatifs inférieur a 5 %. Pour des signaux présentant
un SNR autour de —15dB, le taux d’erreurs est de 18 %. En comparaison
I’application du seuil simple présente un taux d’erreur de 49 % et celui du seuil

appliqué sur la transformée en ondelettes de 20 % (Simard, 2005).

¢ Classification d’événements

Les signaux entourant les événements détectés sont transférés au systéme de
classification de formes d’onde. Les détails de la fenétre temporelle considérée par
cet algorithme sont présentés au tableau 5.2. La figure 5.5 montre un exemple de
résultat de classification. Dans ce cas, trois formes d’ondes distinctes ont été utilisées
pour la génération des signaux neuronaux a partir des données de simulation du

logiciel NEURON.

Le bruit a aussi un effet sur la classification. Si ’ensemble d’apprentissage
est suffisamment grand et que le bruit ajouté est blanc, I’algorithme des K-moyennes
devrait faire en sorte que, pour un nombre K donné, I’emplacement des centres de
gravité¢ de chaque classe devrait rester inchangé. La figure 5.6a présente 1’erreur
quadratique moyenne (en anglais, mean square error, MSE) sur les formes d’ondes
correspondant aux centres de gravités trouvés pour différentes valeurs de SNR. La
figure 5.6b montre la distance euclidienne moyenne entre des formes d’ondes des
événements trouvés et le centre de masse le plus proche, en fonction du SNR alors

que la figure 5.6c présente la qualité de la classification, en termes de taux d’erreurs

Durée | 5 ms

Fréquence d’échantillonnage | 30 kHz

Nombre d’échantillons | 150

Longueur de I’étiquette de temps | 24 bits

Tableau 5.2. Caractéristique de la fenétre temporelle utilisée pour transmettre les formes
d’ondes entourant les événements détectés a I'algorithme des K-moyennes.
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Figure 5.6. Influence du bruit et du nombre de centres de masse k sur la classification
d’événements. a) Erreur quadratique moyenne sur les formes d’ondes correspondant aux centres de
gravités trouvés par I'’AKM. b) Distances euclidiennes moyenne entre des formes d’ondes des
événements trouvés et le centre de masse le plus proche. c) Taux d’erreurs de classement trouvés
par la classification d’événements.
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de classification, selon le niveau de bruit du signal neuronal. Selon ces figures, il
semblerait avantageux d’utiliser K = 2 formes d’ondes, car pour cette valeur la
capacité de calcul requise est raisonnable et la classification est peu sensible au bruit

pour un SNR tel que la détection d’événements est efficace (SNR > —14 dB).

En dernier lieu, une caractéristique intéressante de 1’algorithme des
K-moyennes est le nombre de centres de gravité optimal, &, tel que décidé par le
crittre de Schwartz. La figure 5.7 montre le nombre de centres de gravité optimal
trouvé en fonction du niveau de bruit du systéme et du nombre de formes d’ondes
utilisées pour la génération des signaux aux électrodes du systéme. Pour de basses
valeurs de SNR [I’estimation est quasi-optimale, alors que pour des signaux plus
bruités il est essentiel de limiter le nombre de centre de masses a ceux les plus
fréquemment observés pour éviter une croissance exagérée de la puissance de calcul

requise.

5.2.1 Compression

En plus de fournir aux traitements spatiaux une structure de données
favorable a son application, la détection et la classification des potentiels d’action
permet d’atteindre un niveau de compression du signal appréciable, ce qui facilite le
transfert de données provenant d’un plus grand nombre de sites d’enregistrement a
travers un canal de communication a bande passante étroite. Ceci est di a deux

facteurs principaux :
e La fréquence d’apparition des événements neuronaux sur le canal est

beaucoup plus faible que la fréquence d’échantillonnage du signal;

e La forme des potentiels d’action est récurrente, et en conséquence sa
transmission répétée n’est pas utile, et peut étre remplacée par une
simple étiquette donnant le type de forme d’onde caractéristique de
I’événement observé.

Le tableau 5.3 présente le taux de compression du signal a différentes étapes

du traitement. L’hypothése posée est que les événements observés sont des
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Figure 5.7. Données d’optimisation du nombre de centres de masse par le critére de Schwartz en
Jonction du bruit. Les fleches pointent vers le minimum de la fonction de coiit de Schwartz pour
chaque valeur de SNR, et un zoom des zones grisées est montré Le signal a été généré a partir
de : a) Deux formes d’impulsions. b) Quatre formes d’impulsions.
trains d’impulsions présentant un ISI de 5 ms, et observés 10 % du temps sur le signal
capté. Il est aussi considéré que les données représentant ’activité sur chaque canal
sont échantillonnées & une fréquence d’échantillonnage de 469 Hz, soit un facteur de
sous-échantillonnage de 64 par rapport aux données originales, considérant que les
variations d’activité neuronales ont une fréquence maximale beaucoup plus faible que

les signaux neuronaux mémes. La fenétre temporelle transmise par ’algorithme de

détection d’événements respecte le tableau 5.2.

5.3 Séparation des sources de stimulation

Les événements identifiés sont envoyés a la partie du systéme s’occupant de
sa transformation en sources de stimulation neuronales. Tout d’abord, le calcul du
niveau d’activité neuronale est appliqué. Ce calcul est basé sur 1’estimation de
I'intervalle inter-impulsionnel (ISI) instantané sur chaque canal. Un exemple de ce
calcul est présenté a la figure 5.8. L’étiquette de temps des événements a une
précision de 33 ps, basée sur une fréquence d’échantillonnage originale de 30 kHz,

alors que la fréquence d’échantillonnage du niveau d’activité est de 469 Hz.
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Etape de traitement complétée Taux de compression
Prétraitements 1,00
Détection d’événements 9,74
Classification d’événements 250
Calcul du niveau d’activité 64,0
ACI 64,0
Post-traitements 85,3

Tableau 5.3. Taux de compression du signal aprés détection et classification d’événements pour
différentes valeurs de SNR et de densité d’impulsions.
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Figure 5.8. Exemple de calcul de I’activité neuronale pour deux des canaux. a) Evénements
détectés sur deux des canaux. b) Niveau d’activité neuronale sur ces deux canaux.

Du bruit sur les canaux se traduit en un certain taux d’erreurs sur la
classification des événements. L’effet de la présence de bruit en sortie du systéme de
classification d’événements, caractérisé¢ par un manque ou un surplus d’événement
classés, est montré a figure 5.9. L’erreur quadratique moyenne augmente avec le taux
d’erreur dans le signal d’entrée, mais cet effet s’atténue en augmentant la longueur de
la fenétre considérée pour I’estimation de I’ISI. Par contre cette atténuation résulte en
un filtrage passe-bas plus important sur les variations d’activité. Un bon compromis

considere une fenétre de longueur 35 ms.

Une analyse en composantes indépendantes est appliquée aux donnée, dont

un exemple est montré a la figure 5.10. Certaines des composantes indépendantes
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Figure 5.9. Effet de la présence de bruit de classification sur le calcul de I’activité.
représentent fidélement certaines des stimulations. D’autres composantes, a
I'inverse, ne contiennent que du bruit et ont été rejetées. L’algorithme de post-

traitement tente d’éliminer le bruit de deux fagons:

e Les composantes centrées autour de zéro sont éliminées car 1’activité

est une somme de composantes positives;

e Les échantillons inférieurs a la valeur binaire “00010000” sont

considérés comme du bruit et sont donc annulés.

La présence de bruit de classification causant des erreurs lors de I’estimation
de I’activité neuronale sur les canaux, celle-ci se traduit aussi en un certain écart entre
les résultats de I’ ACI appliquée sur des données bruitées par rapport a celle appliquée
aux données non bruitées. La figure 5.11 montre I’effet de 1’injection de bruit de
classification sur I’erreur quadratique moyenne de I’ACI des données bruitées par
rapport a celles non bruitées. La fenétre utilisée pour le calcul de 1’activité neuronale

a une largeur de 35 ms.

5.4 Réversibilité

Une des caractéristiques recherchées pour un algorithme de traitement ou de
compression de données est sa réversibilité, c’est-a-dire sa capacité a étre inversée

pour retrouver les données originales. Un tel traitement inverse est possible pour
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les différentes transformations proposées au chapitre 3, avec certaines
approximations. Le tableau 5.4 décrit la réversibilité de chaque traitement, avec des
notes complémentaires sur les approximations nécessaires lorsque celles-ci

s’appliquent.

En somme, suite aux traitements temporels et spatiaux, il est possible de
retourner aux trames temporelles originales, bien que I’information sur la
synchronisation des potentiels d’action entre les canaux soit en partie perdue lors du
calcul du niveau d’activité sur les canaux. Les signaux originaux sont par contre
recouvrables fidélement a partir de 1’étiquette de temps et de type de forme d’onde
fournie par les algorithmes de détection et de classification d’événements. La figure
5.12 présente un schéma bloc des traitements nécessaires pour retrouver des signaux

représentant le plus fidélement possible les signaux originaux.

5.5 Bande passante requise

Une des caractéristiques recherchées est une bande passante minimale, en
particulier pour les transferts entre des composants physiquement distincts, pour
lesquels 1’établissement d’un protocole de transfert de I’information, tel que ceux
décrits au chapitre 1, est nécessaire. Certains traitements nécessitent le transfert de
données en aval du systéme, par exemple pour les informations neuronales, tandis
que d’autres demandent le transfert d’informations en amont, par exemple pour le
contrdle du systéme et pour les informations reliées a 1’apprentissage de certains
algorithmes. La figure 5.13 montre 1’emplacement des différents signaux sur le
schéma bloc du systéme, et le tableau 5.5 montre la bande passante nécessaire pour
les différents liens de transfert de données de ce schéma. En particulier, la
communication entre I’implant et son controleur externe nécessite une bande passante
de 960 bits/s en aval et de 85 bits/s en amont, en ne considérant que les ressources

nécessaires aux traitements abordées par ce mémoire.
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Traitement appliqué

Réversibilité et notes explicatives

Conditionnement
(circuits analogiques)

Filtrage : Irréversible. Le bruit est éliminé.
Amplification : Réversible si le gain appliqué est noté.

Prétraitement | Réversible
Détection | Réversible. Il est possible de reconstruire le signal a
d’événements | partir des événements détectés. Les événements de trop
faible amplitude pour étre détectés, ou enfouis dans un
bruit excessif, ne peuvent étre reconstruits.
Classification | Réversible. Toutefois, c’est en considérant que les
d’événements | différentes formes d’impulsions regues soient

suffisamment distinctes, et que leur nombre soit limité
de maniére a respecter la capacité de calcul du systéme.

Calcul de I’activité

Irréversible. Il est possible de construire des signaux
recréés artificiellement qui respectent le niveau
d’activité mais les informations de synchronisation des
impulsions sur les différents canaux sont perdues.

ACI

Réversible. Il s’agit d’appliquer la matrice
pseudoinverse (W)’

Post-traitement

Irréversible. Le bruit est éliminé.

Ensemble des

traitements

11 est possible de recréer des signaux neuronaux ayant
la forme des signaux originaux avec diverses
approximations. L’information de synchronisation des
impulsions entre les différents canaux est perdue, et de
I’information considérée comme du bruit a aussi été
rejetée par le filtrage et par I’application de seuils a
certaines étapes du traitement.

Tableau 5.4. Réversibilité des différents traitements appliqués et approximations nécessaires.
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dans la chaine de traitements. Sont annotés les noms des signaux rapportés au tableau 5.5.

Signal Bande passante nécessaire
y(t) S. O. (signal analogique)
Yn 240 kbits/s
Y 240 kbits/s
Yevents 24,6 kbits/s
Tevents 0,96 kbits/s
a, 3,75 kbits/s
Sy 3,75 kbits/s
s, 2,81 kbits/s
aer 192 bits/h
events 307,2 kbits/h = 85 bits/s
Nacr 2,05 kbits/h

Tableau 5.5. Bande passante nécessaire pour les différents liens de communication du systéme.
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Les valeurs présentées au tableau 5.5 sont calculées en tenant compte des

hypothéses suivantes:

e Les événements observés sont des trains d’impulsions présentant un

ISI de 5 ms observés 10 % du temps sur le signal capté;
e L’apprentissage des algorithmes doit étre effectué a toutes les heures;

e Le nombre de classes de 'AKM est limité a 32 (5 bits pour
I’étiquette du type d’impulsion);
¢ Toutes les dimensions sont considérées par I’AKM (pas de réduction

du nombre de dimensions par I’ACP);

e Le post-traitement annule les échantillons inférieurs a la valeur

binaire “00010000”, qu’il considére comme du bruit.

5.6 Complexité calculatoire

Enfin, la demnicre caractéristique intéressante a observer est la complexité
calculatoire de chaque traitement appliqué. Si un de ceux-ci est trés consommateur
de puissance de calcul comparativement aux autres, peut-étre que sa structure devra
¢tre repensée ou qu’il devra simplement étre abandonné. Le tableau 5.6 montre la
complexité calculatoire qui caractérise les différents traitements, pour un réseau de
16 sites d’enregistrement, ainsi que son comportement avec la variation du nombre de
sites. Pour des systemes avec un nombre de site N bas, la capacité de calcul requise
est dominée par des termes linéaires par rapport 3 N. A partir d’un nombre de site de

I’ordre de 750, la capacité requise croit comme le carré de N.

On considére que la consommation de puissance électrique nécessaire au
fonctionnement de circuits numériques est donnée par I’approximation 5.1

(Chandrakasan, 2003).

1 mW
10° opérations /s

P = Nombre d'opérations/s x

(5.1)
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On obtient que la puissance requise moyenne nécessaire a I’ensemble des
algorithmes est de 79,1 uW. On peut décomposer cette puissance en 16,5 pW
destinés a étre implémentés a I'intérieur de I’implant, soit 1,03 uW par canal, et

62,6 uW dissipés a I'intérieur du contréleur externe.

En plus de présenter de tres bonnes prestations pour des signaux présentant
un SNR supérieur a —14dB, [Dalgorithme de détection et de classification
d’impulsions présente une consommation d’énergie avantageuse par rapport aux
autres algorithmes présents dans la littérature. Le tableau 5.7 présente une
comparaison de la consommation électrique dédiée a la détection et classification
d’événements pour cinq architectures récentes (Robert, 2007; Simard, 2005;

Dumortier, 2005; Harrison, 2007; Zumsteg, 2004).

Calcul Nombre d’opérations par Comportement avec

seconde pour ’exemple montré | le nombre de canaux
Prétraitement 9,60 x 10° ~ O(N)
Détection d’événements 1,54 x 10’ ~ O(N)
classiﬁcaliir(l)trrlaél’lg\rgflgtrfeeni: 8,33 x 10° ~ o)
Classification des événements 1,80 x 10° ~ O(N?)
Calcul de I’activité neuronale 6,14 x 107 ~ O(N)
Entrainement de I’ ACI 7,21 % 10° ~ O(N?)
ACI 4,07 x 10° ~ O(N?)
Post-traitements 1,31 x 10* ~ O(N)
Ensemble des traitements.en 701 x 1 o’ ~0 (NZ)

mode continu

Tableau 5.6. Complexité calculatoire des différents traitements.
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Algorithme Ce cwT DWT Détection analogique | K-means
travail Simard | Dumortier Harrison Zumsteg

Consommation
par canal 1,03 uW | 5,6 uW 15 uW 57 uW 1,50 yW

Tableau 5.7. Comparaison de la consommation électrigue dédiée a la détection et a la
classification d’impulsions.

5.7 Conclusion

Les résultats présentés dans ce chapitre tendent 2 démontrer la pertinence des
traitements proposés dans ce mémoire. Les performances de détection d’impulsions
en présence de bruit sont supérieures a celles obtenues par les techniques
présentement utilisée au sein de I’équipe Cortisens ainsi que dans divers systémes
comparables, présentant un taux d’erreurs inférieur a 5 % pour des signaux présentant
un SNR supérieur a —14 dB. L’algorithme basé sur une ACI servant a la séparation
du signal en sources équivalentes de stimulation neuronale est en mesure de retrouver
certaines des sources réelles de stimulation avec une bonne résolution. Le taux de
compression du signal, de 250 aprés détection et classification d’événements, est tel
que la bande passante nécessaire pour le lien RF entre I’implant et son controleur

externe n’est que de 960 bits/s.

Les traitements appliqués sont réversibles, avec la réserve que 1’information
sur la synchronisation des impulsions entre les canaux est perdue. En conséquence,

seule la reconstruction de signaux présentant un ISI instantané juste est possible.

Finalement, une estimation de la capacité de calculs nécessaires a
I’application des différents algorithmes a été faite, menant a 7,91 x 10’ opérations par
seconde, que qui méne a une consommation de puissance électrique d’environ
80 uW. De cette valeur, environ 1 pW par canal est dédié a la détection et a la
classification d’impulsions, ce qui est avantageux par rapport aux autres techniques

utilisées précédemment, entre autres par 1’équipe Cortisens.
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CONCLUSION

Les travaux de ce mémoire portent sur de nouvelles avenues pour le
traitement de signaux multicanaux provenant directement des biopotentiels
neuronaux extracellulaires. La possibilité d’appliquer des transformations a ces
signaux pour les rendre plus facilement interprétables par un contr6leur automatisé ou
par un humain a été étudiée. L’objectif de ce travail était de transformer les données
acquises sur un grand nombre de canaux en différentes composantes, qui pourraient
étre associées a des sources de stimulation équivalentes, approchant le plus possible

les stimulations ayant causé les observations.

Les hypothéses stipulaient que les signaux regus étaient issus d’un certain
patron de mélangeage des stimulations du réseau nerveux, et qu’une transformation
équivalente a I’inversion de ce mélangeage était possible. Elles posaient aussi que les
sources de stimulation neuronales sont indépendantes les unes des autres, et que leur
effet sur les signaux captés est additif. L’information neuronale captée est hautement
redondante : non seulement ce mélangeage provoque une certaine convolution
spatiale des sources sur I’ensemble des canaux, mais la nature méme des impulsions
neuronales fait en sorte que les échantillons sur la traces temporelle correspondant a
chaque canal ne sont pas indépendants les uns des autres, mais sont issus de formes

d’ondes redondantes appelées potentiels d’action.

En premier lieu, ce mémoire a abordé le sujet des systémes implantables
d’acquisition de biopotentiels neuronaux, en présentant différents dilemmes reliés a
leur conception et différentes caractéristiques recherchées pour leur implémentation,
notamment la faible consommation de puissance et d’espace ainsi que la faible bande
passante requise pour le transfert des données neuronales. Un accent plus particulier
a ¢t¢ mis sur le systéme réalisé au sein de 1’équipe du projet Cortisens, dans lequel ce

projet s’inscrit, dont I’objectif est de faire 1’acquisition de biopotentiels corticaux a
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I’aide d’une matrice de 16 microélectrodes reliée a un contrdleur externe a 1’aide d’un

lien de communication a radiofréquences.

Ensuite, une revue de divers algorithme de traitement de signaux
d’électroneurogramme (ENG) a été présentée. L’intérét d’appliquer divers
traitements en vue de pratiquer une compression efficace des signaux a été démontré.
En particulier, il a ét¢ montré comment un systéme de détection et de classification
d’impulsions neuronales est avantageux, ainsi que la maniére a préconiser pour

optimiser la gestion du bruit et du flot d’information a transmettre.

Une description de ’architecture de traitement proposée a par la suite été
énonc€e. Des prétraitements doivent d’abord étre appliqués pour arranger les
données de maniére a ce qu’elles soient plus facilement utilisables par la suite. Une
détection d’impulsions neuronales est appliquée suite a ce traitement, et les
impulsions détectées sont classées en différents types grice a un algorithme de
K-moyennes. Le niveau d’activité neuronale est calculé a partir de ces événements
classés. C’est sur cette activité que 1’hypothése de linéarité et d’additivité du
mélangeage des sources de stimulation neuronales est vérifiée. Une analyse en
composantes indépendantes (ACI) est appliquée sur le niveau d’activité de chaque
canal pour les séparer en un certain nombre de sources équivalentes qui soient le plus

indépendantes possible entre elles, satisfaisant ainsi les hypothéses de départ.

Deux avenues ont été étudiées pour faire la validation de D’efficacité de
Parchitecture de traitements proposée. Premiérement, un ensemble de données de
simulation est généré suite a la création d’un réseau neuronal artificiel grice au
logiciel Matlab et a sa simulation effectuée & 1’aide de NEURON, un logicie! puissant
de simulation et de modélisation neuronale. Parallélement, une quéte de données
réelles a été entreprise avec des expérimentations in vivo chez le rat en collaboration
avec le département de neuropsychologie de !'Université de Montréal.
Malheureusement ces expérimentations n’ont pas donné de résultat au moment de

compléter ce mémoire.
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La stabilité des résultats de simulation en présence de bruit électrique et de
bruit neuronal a été évaluée. Il en est ressorti qu’au-dela d’une valeur de ratio signal
sur bruit de —14 dB, la détection et la classification des événements offre de trés bons
résultats, avec un taux de faux positifs détectés inférieur a 5 % et un taux d’erreur de
classement inférieur a 20 % pour une utilisation de deux classes. 1l a aussi été montré
comment le taux d’erreurs de classement avait relativement peu d’influence sur le
calcul du niveau d’activité neuronale car ce dernier pratique, de par sa nature méme,

un filtrage passe-bas sur les données.

En dernier lieu, il est ressorti que I’architecture de traitement suivie est en
mesure de séparer les signaux regus en composantes dont certaines sont bien
représentatives des stimulations fournies au réseau. Parallélement, les traitements de
compression et de classification des impulsions portent 4 un taux de compression
moyen de 250. L’ensemble des traitements demande 7,91 x 107 opérations par
secondes, ce qui équivaut a environ 79,1 pyW de consommation électrique. Cette
valeur peut étre séparée en 62,6 pW pour le contrbleur externe et 16,5 pW pour
I’'implant méme, soit 1,03 uW par canal.

Dans I’avenir, la validation des algorithmes a partir de données multicanales
réelles prélevées in vivo est essentielle. Dans cette optique, la préparation par
I’équipe du projet Cortisens d’un prototype permettant 1’acquisition simultanée de
signaux provenant du cortex sur seize canaux sera un grand pas dans la bonne
direction. Aussi, les effets de la plasticité du cerveau sur les données regues doivent
etre évalués, ce qui permettra d’estimer ’intervalle a considérer entre deux phases
d’apprentissage consécutives des algorithmes spatio-temporels impliqués. Si le
systéme est utilisé sur un animal intelligent pour le contréle d’une prothése
fonctionnelle, il est & prévoir que cette plasticité tendra a aider le systéme, car le
cerveau comprendra progressivement son fonctionnement et tentera de 1’optimiser.
Finalement, une implémentation matérielle de I’architecture décrite dans ce mémoire

est a souhaiter, une fois que I’ensemble de la validation logicielle aura été faite.
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ANNEXE A : ENREGISTREMENT DES POTENTIELS
EXTRACELLULAIRES

Cette annexe se veut une analogie électrique des divers mécanismes
chimiques impliqués dans la propagation des potenticls extracellulaires. Voici donc,
en reprise a la figure A.1, la figure 2.2 de la section 2.3, présentant la tension
transmembranaire durant un potentiel d’action, correspondant i une certaine
configuration des concentrations de toutes les molécules chargées ioniquement de
chaque coté de la membrane cellulaire. Dans les sections suivantes, nous ferons

abstraction de la notion de concentration ionique et parlerons simplement de potentiel

transmembranaire, noté V,,,.

A.1 Propagation du potentiel d’action

La propagation du potentiel d’action le long de I’axone se fait selon une loi
semblable a ’équation du cable. A 1’aide du modéle de I’axone présenté a la figure

A.2, ou r, et i, se rapportent respectivement a la résistance extérieure par unité de

mV
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Figure A.1. Reprise de la figure 2.2. Le neurone. (a) Modéle d'un neurone. (b) Forme d'onde
typique d'un potentiel d'action.
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longueur et au courant a D’extérieur de la membrane, et symétriquement pour
I’intérieur avec r; et i;, alors que i, représente le courant transmembranaire (a travers

les canaux et les pompes ioniques). L’équation de ce probléme est donnée par (A.1).

, 1 o,
e oz (A1)

Dans le cas ou 1’on excite la membrane avec une tension V, en dessous du
seuil, les canaux ioniques ne s’ouvrent pas et les boites noires de la figure A.2
peuvent étre représentées par une source de tension V, en série avec une résistance
constante r,, représentant la possibilit¢ de diffusion des ions a travers la double

couche de phospholipides de la membrane cellulaire, en paralléle avec une capacité
¢m. L’équation du céble peut s’écrire comme (A.2), o A=,Jr, /(r,+r,) est une

constante spatiale z,, =r,c, estune constante de temps,etou v, =V -V .
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Figure A.2. Modele d’un axone, représenté par une forme cylindrique dont la membrane peut
étre modélisée par une boite noire dont le contenu dépend de la tension transmembranaire
(Gulrajani, 1998)
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La solution de cette équation est montrée a figure A.3a pour une excitation
¥V, impulsionnelle et a la figure A.3b pour une excitation en échelon. On remarque
une décroissance de la réponse avec la distance (selon 1) et que la réponse s’estompe

si I’excitation n’est pas maintenue (selon z,,).

Si par contre I’excitation V¥, dépasse le seuil, alors les canaux et les pompes
1oniques suivent le comportement décrit au chapitre 2. L’équation du céble peut étre
modifiée pour donner la relation (A.3), ou i,, est le courant ionique
transmembranaire.

1 &%, oy

=c "™+ A3
n+r, oz’ "oz (A-3)

La solution de cette équation est assez ardue car i;,, est définie par morceaux.
Cette solution (Cooley, 1966) a la forme décrite a la figure A.4. On voit donc que le

potentiel d’action se propage, et ce sans atténuation de son amplitude avec le temps.

Z=00
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Figure A.3. Extension d’un potentiel sous le seuil de propagation. a) Réponse spatiale pour une
stimulation impulsionnelle, dessinée pour différents délais. (Gulrajani, 1998) b) Réponse
temporelle pour une stimulation en échelon, dessinée pour différentes distances. (Jack, 1975)
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Figure A.4. Propagation d’un potentiel d’action selon ['axe z.

La majorité des axones situés dans les nerfs sont myélinisés, c’est-a-dire
recouverts de myéline, ce qui les isole mieux du milieu extérieur. C’est aussi le cas
des axones situés dans la matiére blanche du cerveau. Par contre, les distances entre
les neurones situés dans le cortex sont beaucoup plus courtes, et les axones qui y sont
situés ne sont donc pas my¢linisés. Nous ferons abstraction de cette nuance dans ce

travail.

A.2  Propagation des potentiels extracellulaires

Les potentiels extracellulaires peuvent étre mesurés en tout point et sont le
résultat des champs électromagnétiques produits par le potentiel d’action. Etant dans
un milieu pouvant étre représenté par un volume conducteur, il ne peut y avoir une
propagation d’ondes électromagnétiques. De plus, il n’est généralement pas possible
de mesurer directement le potentiel intracellulaire. Par contre, le mouvement du
potentiel d’action induit des courants dans le volume conducteur, et ces courants

causent des différences de potentiel mesurables par des électrodes.

Ce potentiel peut étre calculé grice aux équations de Maxwell, modifiées de
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maniére opportune en considérant le milieu comme quasi-statique. L’approximation «
quasi-statique » signifie que, méme si les charges sont en mouvement, les effets
secondaires dus a ce mouvement peuvent étre négligés. En particulier, les champs
électrique et magnétique peuvent étre calculés a chaque instant en ne tenant compte

que de la position des charges a ce méme instant. Ces champs peuvent étre calculés
par les équations de Maxwell (A.4a) a (A.4d). Dans ces équations, D et B sont les
densités de flux électrique et magnétique et H et E sont les champs électrique et
magnétique, reliés par les relations D = ¢E et B=uH , avec ¢ et u qui représentent

respectivement la permittivité électrique et la perméabilité magnétique du milieu.

V-B=0 (A.4a)

V-D=g, (A.4b)

VxE = _%B (A.4c)
ot

Vxﬁ=j+aa—? (A.4d)

Sous I’hypothése quasi-statique, ces équations impliquent aussi que la
potentiel scalaire @ soit décrit par 1’équation de Poisson (A.5).
E(F)=-VO(F
() () (A5)
Vo =0

Pour bien comprendre la solution a ces équations pour un réseau d’axones, il
est essentiel de regarder d’abord des structures simples, qu’on complexifiera par la

suite.

A21 Dipdle et multipoles

Un dip6le est défini comme une source de courant /;, — oo infiniment

proche d’une source de courant —/; de sorte que, si la distance les séparant est notée
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&, alors le moment du dipdle, défini par le produit ]3=Ioc§ , est fini. Sous ces

conditions, le potentiel résultant 4 un point # produit par un dipdle situé en 7' est

donné par la relation (A.6).

-(7_'7'3) (A.6)
7o |F —F|

&
—
~)

p ——

Il

n
a1l

Un résultat semblable peut étre aussi obtenu pour des structures plus
complexes aussi basées sur des charges discretes. Par contre, pour ces structures,

appelées multipoles, les solutions peuvent étre beaucoup plus complexes. Mais dans

tous les cas, la solution se base sur I’équation (A.7), ou le terme ﬁ(?’) sera exprime

sous forme de série, avec un terme pour chaque dipdle, pour obtenir le résultat.

1 e (F-F)
Q{7 )=— ")——2dV A7
(I") 47[0,_[, (I") |F—F’|3 ( )
A22 Sources équivalentes pour le calcul du potentiel

extracellulaire

Il a ét¢ démontré que le courant circulant a l’intérieur de la membrane
cellulaire avait un effet négligeable sur le potentiel extracellulaire[]. On pourra donc
placer les sources €quivalentes sur la surface de la membrane elle-méme, pour
satisfaire les conditions aux frontie¢res du probleme sur cette méme membrane, et
évaluer leurs effets et résolvant 1’équation de Poisson. La solution est donnée par
1’équation (A.8), ou £ représente un angle solide (4 et ¢ en coordonnées sphériques)
et S est la surface de la membrane. Dans le cas d’un axone ou d’un nerf, on considére

cette surface comme cylindrique.

®(7) =$ (0.0, —0,0,) dQ (A.8)

La figure A.5 montre le potentiel extracellulaire 3 4 mm et 4 1,6 mm de la
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surface d’un nerf. On remarque bien la décroissance de 1’amplitude de la variation
avec la distance sui augmente. On note aussi que la tension de référence (0 V) est
celle a I’équilibre. La figure A.6 montre le potentiel extracellulaire (haut de la figure)
calculé a I’aide de la tension sur sa membrane, telle qu’indiquée au bas de la figure.

$,4 mm

T~ 1 ¢m /div.
1 1 1 i T 1 T

T T
V 0,1 ms / div.

%, 1,6 mm

/\" 1 cm /div.

T ] x
0,1 ms / div.

Figure A.5. Potentiel extracellulaire a une distance de 4 mm et 1,6 mm de I’axone. (De N6, 1947)

0,5
0,5

LS

0,5 cm /div.

1 1 1

T ]
0,1 ms/ div.

Figure A.6. Potentiel extracellulaire en deux dimensions (en haut). Le potentiel transmembranaire
en valeur absolue est indigué par la courbe du bas alors que la partie du haut présente les lignes de
Slux électrique et les lignes équipotentielles. (De No, 1947)
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ANNEXE B : DETAILS DE L’ALGORITHME FASTICA

FastICA est un paquetage gratuit pour le logiciel Matlab (sous licence GPL)
implémentant I’analyse en composantes indépendantes grace a un algorithme a
virgule fixe, et est développé par une équipe de la Teknillinen Korkeakoulu

(Université des technologies de Helsinki).

La méthode classique de résolution du probléme inverse décrit au chapitre 3
pour la résolution de 1’ ACI se base sur la descente du gradient, qui demande un grand
nombre d’itérations, ce qui se traduit en une trés grande quantité de calculs, pour
arriver a la convergence. L’algorithme FastICA offre I’avantage d’offrir tous les
traitements nécessaires a ’application de I’ACI, y compris 1’analyse en composantes
principales préalable, ainsi qu’un algorithme itératif plus performant qui permet une
convergence de 1’ACI plus rapide de un ou de deux ordres de grandeur par rapport a
la descente du gradient. La version 2.5 de ce paquetage a été utilisée pour la

réalisation de ce travail, et a été publiée en octobre 2005.

L’algorithme FastICA présente plusieurs options a I’utilisateur, et utilise ces
choix pour guider la construction de I’algorithme menant a la convergence de I’ACI.

Ces choix sont détaillés au tableau B.1.

Nom du paramétre Fonction

approach L’approche utilisée pour la décorrélation, permet de choisir
entre (1) symérrique : tenter d’estimer itérativement toutes les
composantes a la fois ou (2) déflationniste : d’obtenir les
composantes une a une. (I’option (2) est utilisée par défaut)

numOfIC Permet de limiter le nombre de composantes indépendantes a
rechercher.

Tableau B.1. Parametres de I'algorithme FastICA.
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g Type de non-linéarité utilisée pour la convergence de
1’algorithme (voir la section suivante). Valeurs possibles :

pow3 : g(u) =u’ (par défaut)
tanh : g(u)=tanh(au)

gauss . g(u)= u-e

2

skew : g(u) =u

finetune Permet de choisir la non-linéarité (parmi les mémes choix
utilisés pour le paramétre « g ») utilisée lors de la partie finale
de la convergence, si celle-ci est demandée (cette fonction est
désactivée par défaut).

a; Argument de la fonction de tangente hyperbolique, lorsque g =
tanh.

a; Argument de la fonction gaussienne, lorsque g = gauss.

u Longueur du pas de I’itération.

stabilization Permet d’activer la version stabilisée de I’algorithme. Dans la
version stabilisée, la valeur du pas de I’itération peut étre divisé
par deux si l’algorithme détecte que la convergence oscille
entre deux points. Aussi si la convergence n’est pas obtenue a
la moitié¢ du nombre maximal d’itérations la valeur de mu est
divisée par deux pour toutes les itérations subséquentes (Cette
fonction est désactivée par défaut).

& | Erreur minimale en-dessous de laquelle la convergence est
considérée comme obtenue. La valeur par défaut est 0,0001.

maxNumlterations Nombre maximal d’itérations. La valeur par défaut est 1000.

maxFinetune | Nombre maximal d’itérations lors de la phase finale de la
convergence, si celle-ci est demandée. La valeur par défaut est
100.

sampleSize Proportion du nombre total d’échantillons (choisis
aléatoirement dans l’ensemble d’apprentissage) utilisés pour
chaque itération. La valeur par défaut est 1 (tous les
échantillons).

initGuess Valeur estimée a priori pour la matrice de mélangeage des
données.

Tableau B.1. Parameétres de |’algorithme FastICA. (suite)
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verbose Active 1’affichage textuel de la progression de I’algorithme.

displayMode Active D’affichage de la valeur estimée des composantes
indépendantes en cours d’exécution de 1’algorithme. (Fonction
désactivée par défaut)

Displaylnterval Nombre d’itérations entre chaque affichage de graphique
lorsque displayMode demande leur affichage.

firstEig, lastEig Servent a spécifier les valeurs propres devant étre éliminées par
1’algorithme de réduction du nombre de dimensions par I’ACP.

interactivePCA Permet d’activer une interface graphique permettant de choisir
interactivement quelles composantes principales sont a retenir
pour étre fournies a I’ACI.

pcaD, pcaE Si PACP a été effectuée au préalable, permet de spécifier les
valeurs et vecteurs propres de la matrice de covariance des
données, permettant ainsi son application directe.

Whitesig, whiteMat, Si ’ACP a été effectuée au préalable, permet d’en spécifier le

dewhiteMat résultat (données blanchies), devant étre fourni a I’ACI, ainsi
que les matrice de blanchiment et de déblanchiment des
données.

only Permet de demander a 1’algorithme de ne faire que le
prétraitement par I’ACP en abandonnant 1I’ACL

Tableau B.1. Paramétres de I’algorithme FastICA. (suite)

L’algorithme B.1 est utilisé pour la réalisation de I’analyse en composantes

indépendantes. Les sections suivantes en détailleront les étapes.

La moyenne des signaux sur chaque canal est enlevée.

Une analyse en composantes principales est appliquée et la dimensionnalité

de I’espace des données est réduite en conséquence.
Une analyse en composantes indépendantes est appliquée.

La moyenne pondérée de chaque composante est ajoutée, selon la

combinaison appliquée par I’ACP et I’ACI de la moyenne de chaque

¢ canal original.

Algorithme B.1. L ’analyse en composantes indépendantes par I’approche symétrique
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B.1 Analyse en composantes principales
L’algorithme B.2 permet ’analyse en composantes principales des données,

dans le but d’effectuer leur blanchiment.

® Calcul de la matrice de covariance des données : cov(Y ) =Yy

Diagonalisation de la matrice de covariance : COV(Y ) = AV ou A est une matrice
diagonale composée des valeurs propres et ¥ est composée des vecteurs propres de
la matrice de covariance

Classement des valeurs propres en ordre décroissant

Elimination premiéres et derniéres valeurs propres, telles que choisies a priori par
I’utilisateur et élimination des valeurs propres nulles ( ¥ — V;, A — A)).

¢  Blanchiment des données : Y,., =A;"* V'Y

Algorithme B.2. L analyse en composantes principales.

B.2 Analyse en composantes indépendantes

L’analyse en composantes indépendantes s’applique sur les données
blanchies. Deux approches sont possible pour la résolution du probléme inverse:
I’approche symétrique tente d’obtenir en paralléle toutes les composantes a la fois
alors que I’approche déflationniste tente d’obtenir les composante une 4 une. Les
opérations a accomplir dans le cas de I’approche symétrique sont détaillées par

’algorithme B.3.

La mise & jour W' =f (WJ) dépend des paramétres choisis pour
I’algorithme. En particulier, selon le choix du paramétre g, on obtient les formules de
mise a jour décrites par le tableau B.2. N est le nombre de composantes
indépendantes, M est le nombre d’échantillons de I’ensemble d’apprentissage

(vecteurs lignes de Y4cp) et W' est une matrice N X N.

Pour I’approche déflationniste, la convergence est obtenue d’une maniére
légeérement différente, illustrée par 1’algorithme B.4. Dans ce cas, la mise a jour des

vecteurs appliquant la projection du signal dans I’espace de chaque composante est
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o

 Initialisation de la matrice appliquant I’ ACI : wh o WJ donné par le paramétre
« guess » ou par des vecteurs orthogonaux aléatoires.

Tant que la condition de fin n’est pas remplie
¢

si [} -,

<&
La condition de fin est remplie
Sinon, si le numéro de litération est égal au nombre maximal d’itération
I La condition de fin est remplie
Sinon
Le numéro de I’itération est incrémenté

Mise  jour de la matrice W' : W' = f(WnT) — Voir le tableau B.2

n+l

2 3
¢ Applicationde ’ACI: Y, = W*YACP

-1/2
Orthogonalisation de la matrice appliquant I’ACI : (Wn+ )i = W:Re{((W: )T W:) }

Algorithme B.3. L analyse en composantes indépendantes par [’approche symétrique.

Valeur du Formule de la mise a jour
paramétre g
T T
X, =Y, W,
1 .
= T :
# ! I/Vn+1 :WYACP(I:x;',n])_3ﬁ/n)r l€{1,2,...,M}, je{l,Z,...,N}
. _
(fo
Jn
p0w3 = al,n 0 o 0 %‘.'l —3N 0
- 0 a, 0
A”_ ;x;j,n B"= : 2 Cn: 0 A7”—3N
TN : 0 0 - a,

W= w4} (X7 ([5,])-B,)C,

1
ﬁ:x4 0 0 AM.”-W

Tableau B.2. Formules de mise a jour pour ['approche symétrique de [I’algorithme

d’apprentissage de FastICA.
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X, = YATCPWJ
H, =[1-ﬁ} ie{l,2,..,M}, je{l,2,.,N}
R
[ & - 2 Lo ]
Z w:l,nhlzj,n z wllr2,nh2j,n o Z wlM,nhMj,n
= =1 =
S t g2 S S 2
z w21,nh1j,n Z W22,nh2j,n z Wast g n
B, =| 73 j=t =1
u=1 . .
ST 5o & 2
Z WMl,nh'lj,n z Wy 2,nh2j,n e Z wMM,nhMj,n
L j=1 =1 J=l1 |
n.:—I = M - ﬂBn
N N
tanh _ _ _ .
N N ,
Zl:xlj,nh'lj,n Z:‘(xlj,nhlj,n _al(l_h‘lj,n ))
= I=
N N
B = Z]ij,nth,n D = Zl:(x2j,nh2j,n —q (1 - h22j,n))
n J= n J=!
N N ,
lexMj’nhMj,n le(xw’nhw,n ~a,(1-H, ))
ut1 = ] | j= i
- -
/ilv” 0 0 bl,n 0
1 0 b 0
- ° /12,,, M :
: : 0 0 - b,
K 0 %,M’n_
W, =W +uW (X H,~F,)C,

Tableau B.2. Formules de mise a jour pour l'approche symétrique de

d’apprentissage de FastICA. (suite)

l’algorithme
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a2xi§.n
X, =Y W T, ,=x,e ? lE{l,Z,...,M},
je{l,2,.,N}
N , ”24‘21'],,.
Y (1-ax,)e d,. 0 0
=1
N ”zxgm B O d2,n 0
D - Z(l—azxfj‘n)e 2 O -
" Jj=1
p=1l 0 0 dy,
N azxi(/.ﬂ
Z(l—azx,f,jn)e 2
= ‘ i
t ZYACPrn _El_
n+l N N n
[~ ] i alezj.n i
gauss Zx' 7 ZN: | 1=a.x? 2
1jnd 1jn xlj,nhlj,n Ay X ;€
i=1 i1
N 2
X. 'n}/ i n N X350
B, = ;‘ 2imn/ 2], D - Z[xzj’nhzm—[l—azxzzj,ne 2 ]
: n i=1
Z xW,"}/Mj,” N 5 alxi!/.n
u#l L/ - z Xpgalign—| 1= 0Xpg,€ 2
=l
Ln
0 1 0 F 0 bz’” 0
C, = Ja, S B
: . 1. 0 0 ... bM,n_
_ 0 0o .. /iM,n_
W, =W, +uW(X,T,~F,)C,
Xn = YATCPVVnT
2 . -
skew S =[xl_j,n} ie{l,2,.,M}, je{l,2,..,N}
p=1

wt iYS

el ACPPn

Tableau B.2. Formules de mise a jour pour I'approche symétrique de I’algorithme d’apprentissage
de FastICA. (suite)
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. -
lej,nsuxn q,, o - 0
= / 0 0
. B 0 a, 0 %
PR = el 0 ] 0
skew u# 1 : 0 0 ay, . :
N 0 0 .. %
ZxMjlnij,n Mo
= i

WT

n+l

W)+ (X]5,-B,)C,

Tableau B.2. Formules de mise a jour pour [approche symétrique de [’algorithme
d’apprentissage de FastICA. (suite)

? Initialisation de la matrice appliquant I’ACI a des vecteurs nuls : W' — 0
Pour chaque composante a trouver

¢ Initialisation du vecteur appliquant I’ ACI pour cette composante a une valeur fixée
grice au parameétre « guess » ou a un vecteur unitaire aléatoire orthogonal aux
vecteurs correspondant aux composantes déja trouvées : @, ,

Tant que /a condition de fin n’est pas remplie

¢ ) . , ,
Projeter le vecteur appliquant 1’ ACI pour cette composante dans 1’espace
orthogonal a I’espace décrit par les vecteurs correspondant aux composantes
déja trouvées, et nor%nalisation u résultat : ;
- L3 + = - t + =
&, =@, ~(W') W'a,./|e,,-(W) wa,,

i in—1

in

Si [w) -,

<&
I La condition de fin est remplie
Sinon, si le numéro de litération est égal au nombre maximal d’itération
I La condition de fin est remplie
Sinon
Le numéro de I’itération est incrémenté

Mise a jour du vecteur @, : @,,,, = f ((?)l) — Voir tableau B.3

i,n+l
L 4

Ajout de la composante trouvée @, a la i-i¢me ligne de la matrice W'

.
& Applicationde 'ACL: Y, = W'Y,

Algorithme B.4. L’analyse en composantes indépendantes par I’approche déflationniste.
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Valeu‘r du Formule de la mise a jour
paramétre g
— T = N - 3
%o=Yied, 5 G,=[(x),] ke{l2..N}
pow3 = 5 =Y, 33
n=1 a)i,n+1 - F ACPai,n - a)i,”

— -

- 1 - T - - ~T -
r#1 Oy =0, — :uﬁ(YACPai,n -0, Y040, )/(3 - a)i,nYAcpai,n)

- 2
— T = _
xzn:YACszn ’ zn—I:I_ 2ay(x), :| ke{l’za 9N}
e 41
YACP—;n a, (< 2
— pad _ __1 _ —
tanh  |4=1 By = ;(1 ( k)m) @,
7 T T u 2 T -
u#l @, =0, ‘/"YACPhi,n @, Y e, i,n/(aIZ(l_(hk )i,n)_ i,nYACPhi,n)
k=1
“z("k)?,,
- T = . - _
Xin=Yicp®,, 5 ¥, = (xk ),-,,, e ° ke {1,2,...,N}
Y7 a(&
gauss _ = _ TACPlin _“ — —
H= 1 a)i,n+l - N N ;(}/k)i,n a)i,n
N N _a(%), ;
— - — —T — — — — —
u#l|\o,, =ao, _:U(YACP}/i,n _wi,nYAcp7f,nwf,n) Z 1-a, (‘xk ),»,,, e * |-a, YV
=1
= T~ - 2
Xiw=Yecp®, ; S, = [(xk )M} ke {1,2,...,N}
skew _ -1 -
u=1 a)i,n+l - NY;{CPSI n
— — - —T - = —T -
H # 1 wi,n+1 = a)i,n _/’I(YACPSi,n - a)i,n)IACPsi,na)i,n )/(_(a)i,n},ACPsi,n ))

Tableau B.3. Formules de mise a jour pour ['approche déflationniste de [’algorithme
d’apprentissage de FastICA.
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ANNEXE C : SCRIPTS MATLAB D’ANALYSE DES SIGNAUX
D’ELECTRONEUROGRAMME

Les traitements détaillés au chapitre 3 ont été implémentés logiciellement a
I’aide de scripts exécutés par le logiciel Matlab. La figure C.1 présente un schéma
bloc détaillé de tous les traitements appliqués du point de vue des fichiers dans
lesquels ils sont implémentés. Les sections suivantes présentent une description de
chaque fichier développé ainsi que les paramétres par défaut qui leur sont associés.
Le paquetage FastICA, décrit a I’Annexe B, doit étre disponible pour le bon

fonctionnement des scripts.

Tous les fichiers relatés dans cette annexe sont disponibles sur le CD

d’accompagnement joint & ce mémoire, a I’emplacement « $CD/Fichiers Matlab/ »

C.1 Fichier Projet.m

Ce fichier prend en charge I’ensemble des traitements a effectuer pour
’acquisition des signaux ou leur construction, leur interprétation et leur analyse, ainsi
que I’affichage des résultats intermédiaires apres chaque traitement. En particulier,
ce fichier utilisera, dans I’ordre, les fichiers suivants, qui décrivent chaque

fonctionnalité :

® Acquisition.m : Réception des données de simulation et construction
des signaux temporels sur chaque électrode;

e Tempo.m: Application de la détection d’événements le long des
traces temporelles sur chaque électrode;

e ClassementEnt.m : Entrainement de D’algorithme de classification

d’événements;
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o Classement.m: Application de I’algorithme de classification
d’événements;

e Enveloppe.m : Estimation de 1’activité sur chaque canal;

e Analyse.m : Entrainement et application de I’analyse en composantes
indépendantes;

e FExamen.m : Application des post-traitements aux composantes pour

en €liminer les parties non significatives.

C.2 Fichier Acquisition.m

Ce fichier fait la réception des données de simulation provenant du logiciel
NEURON pour étre en mesure de reconstruire les biopotentiels a chaque neurone,
puis ceux captés par les électrodes. Les paramétres recommandés sont énoncés au

tableau C.1.

Projet.m

Enreg des signaux Prétraitement et détection
d’événements 7

A A il ittonReel P P— Tempo.m >
Calcul de enveloppe temporelle de Traitement spatial et post-
Pactivité neuronale traitements
>3 > >3 Analyse.m a
> » Enveloppe.m P > > E > P Signaux décomposés

Figure C.1. Schéma bloc des traitements appliqués sur les signaux d’ENG ainsi que leur
emplacement dans les fichiers annexés a ce mémoire.
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Nom de variable | Signification Valeur recommandée
Precision | Inverse de la fréquence d’échantillonnage | 0,04 ms
Duree | Durée de la simulation 1000 ms
PAs | Banque de PA dans laquelle piger ceux | spk.spikes issu de
utilisés pour la  convolution des | spk40sf.mat
événements impulsionnels.
FreqEchPA | Fréquence d’échantillonnage des PA dans | 25 kHz
la banque PAs.
SNR | Rapport signal a bruit -8 dB
PropVert | Proportion de bruit corrélé dans le bruit | 20 %
total

Tableau C.1. Paramétres par défaut du constructeur de signaux d’ENG.

C.3 Fichier AcquisitionReel.m

Ce fichier est a utiliser alternativement a Acquisition.m lorsque les signaux a
analyser sont déja formés de traces temporelles sur chaque électrode, par exemple
pour les données prélevées in vivo. Les signaux fournis doivent étre composés d’une
variable matricielle de dimensions NxM ou N est le nombre d’échantillons et M est le

nombre de canaux. Les parameétres recommandés sont énoncés au tableau C.2.

Nom de variable | Signification Valeur recommandée
SigElecConvBruit | Matrice de signaux acquis, (déja | S.O.

convolués et bruités, sur chaque
électrode)

fs | Fréquence d’échantillonnage 24 kHz pour les données
acquises a luniversité

Concordia en 2005.

Tableau C.2. Paramétres par défaut du fichier d’acquisition de signaux déja construits.

C4 Fichier Tempo.m
Ce fichier fait la détection d’événements sur des signaux fournis par

Acquisition.m ou AcquisitionReel.m, tel que décrit au chapitre 3. Un des deux scripts
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d’acquisition doit avoir été exécuté préalablement a 1’exécution de ce fichier. Les

parametres recommandés sont énoncés au tableau C.3.

Nom de variable | Signification Valeur recommandée
LongueurSomme | Longueur de la somme courte 30 échantillons (~ 1 ms)

DureeMinPA | Intervalle  minimal entre deux | 150 échantillons (~ 5 ms)
événements détectés

Seuil | Seuil de la fonction de moyenne courte | Seuil universel
au-deld duquel un événement est dit
avoir été détecté.

Tableau C.3. Parameétres par défaut du fichier appliquant la détection d’événements.

C.5 Fichier ClassementEnt.m

Ce fichier fait I’entralnement de 1’algorithme des K-moyennes. Il utilise les
étiquettes de temps fournies par Tempo.m et les signaux acquis par Acquisition.m ou
AcquisitionReel. m pour construire son ensemble d’apprentissage. Ces fichiers
doivent par conséquent avoir été exécutés au préalable. Les paramétres recommandés

sont énumeérés au tableau C.4.

Nom de variable | Signification Valeur recommandée

NbMinClasses Nombre minimal de classes différentes a | 1 classe
considérer durant I’optimisation par le
critére de Schwartz

NbMaxClasses Nombre maximal de classes différentes 4 | 15 classes
considérer durant [’optimisation par le
critére de Schwartz

DureeSpike | Longueur de la fenétre considérée autour | 150 échantillons

de I’étiquette de temps de 1’événement | (~5ms) (75% avant
pour la construction des ensembles de | I’étiquette de temps et
données. 25 % apres celle-ci)

Lambda | Paramétre A de la fonction de cotit de | 0,999995
Schwartz.

Tableau C.4. Paramétres par défaut du fichier d’entrainement de I'algorithme des K-moyennes.
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Une fois DPentrainement effectué grace au fichier ClassementEnt.m,

I’application de 1’algorithme des K-moyennes pour faire la classification des

impulsions détectées est faite par Classement.m. Le parametre a fournir a ce fichier

est indiqué au tableau C.5.

Nom de variable

Signification

Valeur recommandée

DureeSpike

Nombre minimal de classes différentes a | Identique a celle utilisée
considérer durant I’optimisation par le | pour I’entrainement

critére de Schwartz

Tableau C.S. Paramétre par défaut du fichier d application de I'algorithme des k-moyennes.

C.7 Fichier Enveloppe.m

Ce script estime 1’enveloppe de 1’activité neuronale sur chaque canal. Pour

ce faire, un compte du nombre d’événements a I’intérieur d’une fenétre temporelle

glissante est fait. La valeur du compte est inversement proportionnelle a 1’intervalle

inter-impulsionnel moyen des événements détectés dans cet intervalle. Les

parametres recommandés sont énumérés au tableau C.6.

Nom de variable | Signification Valeur recommandée
NSW | Nombre d'échantillon de la fenétre | 1024 échantillons (34 ms)
temporelle glissante
FS Fréquence d’échantillonnage Fréquence avec laquelle le
signal est échantillonné
ISImin Estimation de la durée de la période | 4 ms
minimale entre deux événements
NMax | Facteur de normalisation de I’activité NSW
ISImin - FS

Tableau C.6. Paramétres par défaut du fichier d’estimation de l’activité neuronale.
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C.8 Fichier Analyse.m

Ce fichier permet Dapprentissage de 1’analyse en composantes

indépendantes ainsi que son application sur ’ensemble de données. L’exécution
préalable de Enveloppe.m est nécessaire. Aussi, il est nécessaire de cartographier
I’emplacement du paquetage FastICA dans les dossiers de recherche de fonctions de
Matlab pour assurer le bon fonctionnement de I’algorithme. Les paramétres

recommandés sont énumérés au tableau C.7, alors que leur signification est détaillée a

I’annexe B.
Nom de variable Valeur recommandée
approach | defl
g tanh
numOfIC | Identique au nombre de canaux
mu 0,8
finetune | off
Al 1
A2 |S.0.
stabilization | on
epsilon 0,0001
initGuess | N. D.
sampleSize | 75%
maxNumlterations 300
maxFinetune | S. O.
displayMode | off

Tableau C.7. Parameétres par défaut du fichier de traitement spatial par une ACI.
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displayInterval | S. O.
maxFinetune | S. O.
verbose | on
firstEig 1
lastEig | Identique au nombre de canaux
interactivePCA | off
only | All: ACP et ACI sont appliqués

Tableau C.7. Paramétres par défaut du fichier de traitement spatial par une ACL (suite)

C.9 Fichier Examen.m

Ce fichier applique les post-traitements dans le but d’éliminer les données

inutiles provenant de I’ACI. Les parameétres recommandés sont énumérés au tableau

C.8.

Nom de variable | Signification

Valeur recommandée

SeuilComp Seuil pour éliminer une composante centrée | 50 %

autour se zéro. En pour cent, le maximum
que le plus petit de la valeur absolue du
minimum ou du maximum de chaque
composante pour lequel la composante est
conservée, par rapport a la plus grande de ces

deux valeurs.

SeuilData En pour cent, le niveau d'activité en dessous | 12,5 %

duquel la donnée est annulée.

Tableau C.8. Paramétres par défaut du fichier appliquant les post-traitements.
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C.10 Fonction distance.m

Calcule la distance euclidienne entre deux points décrits par leur vecteur

position (;1 ,B) dans un espace 4 nombre de dimensions M constant (2 ,BeR").

C.11 Fonction kmeans.m

Ce script décrit 1’algorithme d’apprentissage de I’algorithme de classement
des K-moyennes. Ses arguments sont énumérés au tableau C.9. Cette fonction
renvoie la classe de chaque événement de I’ensemble s’apprentissage ainsi que la

position du centre de masse de chaque classe.

Nom de argument | Signification Valeur recommandée

Data | Ensemble de données d’apprentissage & | Tout 1’ensemble d’appren-
I’aide duquel trouver les k moyennes. tissage

NbClasses | Nombre de classes en lesquelles | Un échantillon de la plage
classifier les données d’apprentissage couverte par le critére
d’optimisation de Schwartz

MaxIter | Nombre maximal d’itérations pour | 20
obtenir la convergence

Tableau C.9. Arguments du fichier implémentant 1’algorithme d’apprentissage pour le classement
en k-moyennes.

C.12 Fonction vert.m

Cette fonction sert a la construction d'un vecteur de bruit corrélé
temporellement. Ses arguments sont énumérés au tableau C.10. La valeur de sortie
est un vecteur temporel contenant le bruit. Ce bruit (additif) sera ajouté aux signaux

de tous les canaux.
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Nom de argument | Signification Valeur recommandée
L | Longueur du vecteur de bruit. 1000
Forme | Forme d’onde présente sur le bruit sin(0:0.05:pi)

O | Proportion de D’occurrence de cette | 20%
forme d’onde le long de la trace
temporelle

Tableau C.10. Arguments du fichier permettant [’ajout de bruit corrélé.

C.13 Fichiers de test
Les fichiers TestClassement.m, TestSchwartz.m, TestEnveloppe.m et
TestACIm ont servi a I’évaluation quantitative des prestations des différents

algorithmes et ont mené a 1’obtention des différentes figures présentes au chapitre 5.
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ANNEXE D : CREATION ET SIMULATION D’UN RESEAU DE
NEURONES ARTIFICIEL BIOLOGIQUEMENT REALISTE

Cette annexe décrit les différents fichiers utilisés pour créer un réseau de

neurones biologiquement réaliste a I’aide du logiciel Matlab et pour simuler ce méme

réseau a I’aide du logiciel NEURON. La figure D.1 montre I’ordre dans lequel ces

fichiers doivent étre exécutés, ainsi que les fichiers d’échange de données entre les

différents programmes.

Tous les fichiers relatés dans cette annexe sont disponibles sur le CD

d’accompagnement joint a ce mémoire, a I’emplacement « $SCD/Neuron/ ».

Positionnement des
neurones et définition des
ions interneur,

NetGea.m

NetGen.dat

Y

stimulation du réseau

StimGen.n

Génération d’un patron de

ConnGenadat

FlecGenadat

Simulation du réseau

vy
wy

A 4

h 4

NetSim.hoe

Enregistrement des
signaux

we Sicnaun.dat P>

Figure D.1. Schéma de ’ordre d’exécution des fichiers permettant la simulation du réseau de
neurones, ainsi que les fichiers d’échange impliqués.

D.1 Fichier NetGen.m

Ce fichier fait la création du réseau de neurones artificiels tel que décrit au

chapitre 4. Les paramétres recommandés sont énoncés au tableau D.1.
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Nom de variable | Signification Valeur recommandée
NoCouches | Nombre de couches du réseau 6
Dimensions | Dimensions de la boite contenant le réseau 10 mm x 10 mm
X 5 mm
Dens Densité de neurones 0,5 x 10°
neurones/mm’
SynMax | Valeur maximale du poids synaptique 0,6
SynMin | Valeur minimale du poids synaptique 0,1
Propag | Vitesse de propagation des PA dans ’axone | 0,5 m/s
Delai | Délai de la transmission synaptique (fixe) 0,2 ms
SigmaX0 | Ecart type de la position des neurones selon | 0,1 mm
X sur la premiére couche
SigmaYO0 | Ecart type de la position des neurones selon | 0,1 mm
Y sur la premiére couche
SigmaZ | Ecart type de la position des neurones selon | 0,1 mm
V4
MuX | Moyenne de la position des neurones selon X | 5 mm
MuY | Moyenne de la position des neurones selon Y | 5 mm
MuZ0 | Moyenne de la position des neurones selon Z | 0,5 mm
sur la premiére couche
SigmaConnl | Ecart type de distance maximale admissible | 300 pm
pour la connexion entre deux neurones
MuConn | Moyenne de distance maximale admissible | 3 mm
pour la connexion entre deux neurones
NbSources | Nombre de sources, soit le nombre de | 10 sources

neurones de la premiére couche

Tableau D.1. Parameétres par défaut du créateur de réseau de neurones.
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NbFils | Ratio d’augmentation du nombre de neurones - N}f log, (V - Dens))
d’une couche 4 I’autre 1-Ny*
Ns: NbSources
N¢ : NoCouches
V': Volume
( HDimensions )
choix | Option d’affichage graphique : 1
0) Aucun affichage
1) Affichage du soma des neurones
seulement
2) Affichage des somas et des
connexions dendritiques
NoElectrodes | Nombre d’électrodes dans chaque dimension | (X,Y,Z)=(4,4, 1)
Espacement | Espacement entre les électrodes adjacentes 400 um
Profondeur | Profondeur (Z) de la position des électrodes 5 mm

Tableau D.1. Paramétres par défaut du créateur de réseau de neurones. (suite)

D.2 Fichier StimGen.m

Ce script fait la construction d'une matrice de stimulations événementielles

qui servent a exciter le réseau construit a 1’aide de NetGen.m et simulé a P’aide du

logiciel NEURON. Les différentes formes d’excitation sont détaillées a I’annexe F.

Nom de variable | Signification Valeur recommandée
NbSources | Nombre de sources a créer 1 source a la fois
Duree | Durée de la simulation 1000 ms
Type | Type de stimulation désirée. Valeurs | périodique

possibles (se référer a ’annexe 6) :
e burst
e périodique
e solé

e markov

Tableau D2. Paramétres par défaut du constructeur de signaux d’ENG.
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D.3 Fichier NetSim.hoc

Ce fichier est utilisé par le logiciel NEURON pour faire la simulation du
réseau créé a 1’aide du logiciel Matlab et transféré grace a des fichiers d’échange de
données. Les données de ces fichiers sont d’abord chargées, parallélement a la
construction du réseau décrit par celles-ci. Finalement, la stimulation est appliquée
au réseau et les événements générés en sortie de chaque neurone sont enregistrés dans
le fichier Signaux.dat, pour pouvoir étre importés dans le logiciel Matlab dans le but

d’étre traités.

D.4 Fichiers d’échange de données

Ces fichiers servent au transfert de données entre les logiciels Matlab et
NEURON. Cette section en présente la forme générale pour permettre a un
utilisateur de créer des fichiers équivalents. Le logiciel NEURON ne lit que les
nombres purs, I’ajout de texte d’a donc pas d’effet sur I’interprétation du fichier.
L’ajout de « -1 » en fin de fichier permet de détecter la fin de fichier avant son arrivée

réelle et d’éviter certains problémes de compatibilité.

o NetGen.dat : Position des neurones
Format du fichier :

«Numéro du neurone Numéro de la couche Position du neurone

(X, ¥, Z)»
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Exemple :

=>1le Couche:

1 1 0.00166667 0.00125000 0.00050000

2 1 0.00500000 0.00375000 0.00050000

3 1 0.00833333 0.00625000 0.00050000

4 1 0.00166667 0.00875000 0.00050000

5 1 0.00500000 0.00125000 0.00050000

6 1 0.00833333 0.00375000 0.00050000

7 1 0.00166667 0.00625000 0.00050000

8 1 0.00500000 0.00875000 0.00050000

9 1 0.00833333 0.00125000 0.00050000
10 1 0.00166667 0.00375000 0.00050000
=>2e Couche:

11 2 0.00169512 0.00027105 0.00126515
12 2 0.00259588 0.00091502 0.0011994s8
13 2 0.00145543 0.00251870 0.00129703
14 2 0.00514268 0.00416737 0.00145533
1146 6 0.00095873 0.00198116 0.00462712
1147 6 0.00106491 0.00489846 0.00459253
1148 6 0.00022831 0.00483754 0.00475810
-1
-1

o ConnGen.dat : Données sur les connexions

Format du fichier :

« Neurone Fils

synaptique »

Exemple :

Neurone Pére Délai de la connexion Poids
11 1 0.10000000 0.30695049
12 1 0.10000000 0.71248818
12 5 0.10000000 0.17019395
1148 550 0.10000000 0.75729439
1148 551 0.10000000 0.28334557
1148 552 0.10000000 0.74335798
1148 554 0.10000000 0.21459919
-1
-1
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o ElecGen.dat : Informations sur le réseau et les électrodes
Format du fichier
« Nombre d’électrodes de la matrice
Nombre de neurones du réseau
Position de chaque électrode (X, Y, Z)»

Exemple :

Nombre d'électrodes de la matrice:
16
Nombre de neurones du réseau:
1148

0.001400 0.001400 0.005000
0.001400 0.003800 0.005000
0.001400 0.006200 0.005000

o StimGen.dat : Données de stimulation

Format du fichier

«Numéro de la source Temps (ms) »
Exemple :

1 1.01
1 1.02
1 1.03
1 1.04
5 9.86
5 9.87
-1 -1




e Simulation.dat : Format de la simulation

Exemple :
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Durée:
Précision temporelle:
Nombre de sources:

Rayon d'action de 1l'électrode:

0.0004 metres

8.2 secondes

33.33 microseconde
10

o Signaux.dat : Résultats de la stimulation
Format du fichier

« Numéro du neurone de 1’événement

1’ événement (ms) »

Etiquette de temps de

Exemple :
1 1010.
1 1020.
1 1030
1147 7985.
1147 7995
1147 8005.

000000
000000

.000000

000000

.000000

000000




152

ANNEXE E : FONCTIONNALITES DU LOGICIEL DE
SIMULATION NEURONALE NEURON

Le logiciel NEURON est un environnement de simulation développé et
maintenu conjointement par les universités américaines Yale et Duke. Sa grande
flexibilité permet de créer a la fois des modéles de neurones isolés trés précis ou de
grands réseaux, en offrant la possibilité de simplifier le modele pour obtenir un temps

de calcul raisonnable.

Comme démontré par les sections suivantes, il est possible d’ajouter des
fonctionnalités au modéele pour rendre celui-ci le plus identique possible a la réalité.
Inversement, il est possible de remplacer les neurones par des modé¢les tres simplifiés
ce qui permet la création de grands réseaux. Aussi, il est possible d’affiner la
résolution spatiale du modele a un niveau infinitésimal ou encore de la diminuer pour

accélérer la simulation.

Le logiciel est en développement constant par les équipes de chercheurs de
Yale et de Duke. Un livre de référence est disponible depuis peu (Carnevale, 2006)
et une liste d’envoi électronique permet aux chercheurs I’utilisant d’étre a jour des
évolutions du logiciel et de proposer des améliorations. Au moment d’écrire ces
lignes, pres de 650 publications importantes ont rapporté des applications du logiciel.

Finalement, des tutoriaux sont disponibles pour initier les utilisateurs au logiciel.

E.1 Principes de base
Lors de la simulation de modeles neuronaux, le logiciel doit tenir compte de

plusieurs variables. Les plus importantes traitent des concentrations et courants
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ioniques autour et a I’intérieur de cellules excitatrices, ce qui aide & déterminer les
potentiels biologiques présents dans le milieu. Pour les modeles plus poussés, les
réactions chimiques entre les molécules en présence peuvent aussi étre prises en
compte. Similairement, il est possible de tenir compte des systémes électroniques
environnants ainsi que des principes de propagation des potentiels d’action le long
des axones. Dans tous les cas, le logiciel modélise tout changement d’état par une
série d’équations différentielles. Le reste de cette section explique la formation

d’équations différentielles modélisant les trois types de problémes ci-haut.

E.1.1 Problémes électrochimiques

Les variations de concentration des composants ioniques du milieu peuvent
étre décrits par des équations chimiques caractérisées par des coefficients
steechiométriques et cinétiques, telles que (E.1), ou 4, B et C sont les coefficients
steechiométriques des composants x, y et z et ou &, et &; sont les coefficients cinétiques

de la relation directe et de la relation inverse, respectivement.
Ax+By—I;(;‘—>Cz (E.1)

Ici, les coefficients steechiométriques sont fixés en tenant compte de la loi de
conservation de la matiére, alors que les coefficients cinétiques sont donnés par des
modeles de diffusion ionique a travers la membrane cellulaire neuronale, dont celui
de Hodgkin-Huxley est un exemple. A cette équation correspond les équations

différentielles (E.2a) a (E.2c), ou x, y et z sont les concentrations molaires des ions

concernés.
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dz B c
E:C(kd(x”y )-kz ) (E.2¢)
E.1.2 Problémes électroniques

Les circuits électroniques peuvent a leur tour €tre représentés par des
¢quations différentielles. Ces équations peuvent étre obtenues a 1’aide des €équations
de la loi des nceuds et de la loi des mailles de Kirchhoff. En particulier, I’équation
(E.3) spécifie que la somme des courants entrants (positifs) dans chaque nceud d’un
circuit doit équivaloir la somme des courants sortants (négatifs) de ce nceud.
L’équation (E.4) stipule que la somme des différences de potentiel a I’intérieur d’une
maille d’un circuit électrique doit étre nulle, de maniére a retrouver la tension initiale

apres avoir parcouru la maille.

> i =0 (E.3)
ke noeud

> v=0 (E.4)
ke maille

Finalement, la loi d’Ohm (E.5) donne la chute de tension v a travers une
impédance Z; parcourue par un courant i;. L’impédance Z; est définie différemment
selon le type de composant qu’elle modélise. En particulier, les équations (E.6a) a

(E.6¢c) montrent les équations caractéristiques pour les éléments résistifs, capacitifs et

inductifs.
v, =72, (E.5)
v=Ri pour des composants résistifs (E.6a)
. dv o\
i=C m pour des composants capacitifs  (E.6b)
di . .
v=L— pour des composants inductifs (E.6¢)
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E.1.3 Equation du cable

Enfin, la propagation des potentiels d’action le long des axones est régie par
1I’équation du cable. Cette équation décrit la relation entre les courants et les voltages
le long d’un cable unidimensionnel, et est donnée par la relation du second ordre
(E.7), ou I est le courant, V est la tension, x est la position sur le cable et ¢ est le
temps.

oV oV
—+I(x,t)=
ot (1) e

(E.7)

Cette équation se base sur le principe que le cable est unidimensionnel. En
conséquence, une structure plus complexe est résolue comme une série d’équations
différentielles appliquées a un grand nombre de sous-sections de la structure qui elles,

sont considérées comme linéaires. La section suivante décrit ces structures.

E.2 Création de structures compartimentées

Une discrétisation spatiale est faite en séparant 1’ensemble de la structure
modélisée en compartiments. La structure est s’abord séparée en sections
cylindriques linéaires. Chacune de ces sections est dotée de caractéristiques précises,
définies par un ensemble d’équations différentielles. Par exemple, un soma, une
dendrite ou une portion linéaire d’un axone myélinisé ou non sont des sections
distinctes. Chacune de ces sections est par la suite compartimentée en plusieurs
segments, dont la longueur peut étre choisie par ’auteur du modéle ou par le

programme lui-méme, ce qui permet d’obtenir une précision spatiale presque infinie.

Un des avantages de cette compartimentation est que la résolution de
I’équation du cable peut étre faite grice a une série d’équations différentielles du
premier ordre équivalentes a 1’équation des nceuds de Kirchhoff, telles qu’illustrées
par la figure E.1 et ’équation (E.8), et ce pour tous les nceuds du réseau de segments.

Le courant i;,, représente la conductance des canaux ioniques.
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Figure E.1. [llustration des courants entrants dans un segment de NEURON.

Z i‘lk+ Z imk=0

ke noeud ke noeud
Vo=V d (E.8)
noeud noeud adjacent + Vioeud +i ( t) =0
Cn d P Lion vnoeud sv )T
ke noeud r noeud, noeud adjacent

E.3 Les neurones artificiels

La création de structures neuronales segmentées tel que decrit ci-haut peut
s’étendre a la création de réseaux neuronaux de toutes tailles, par simple juxtaposition
de neurones. Pour la création de grands réseaux, par contre, le nombre de segments a
inclure devient trés élevé, et le nombre d’équations différentielles a résoudre
simultanément croit de la méme maniére, ce qui fait augmenter drastiquement le

temps de calcul nécessaire a leur résolution.

Trois types de neurones artificiels simplifiés ont été développés dans
1’optique de créer de grands réseaux dont la simulation du comportement nécessiterait
un temps de calcul raisonnable. Dans les trois cas, les entrées des neurones sont des
connexions directes aux sorties d’autres neurones, caractérisées par un certain délai et
un certain poids synaptique. Le neurone intégre la somme de ses entrées et lorsque la

valeur de cette intégrale dépasse un seuil, une impulsion est émise en sortic. Les
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caractéristiques des trois types de neurones artificiels, IntFirel, IntFire2 et IntFire4,

sont décrites dans ce qui suit.

o IntFirel

11 s’agit du modele le plus simple. Il recoit les événements impulsionnels
provenant des autres neurones en entrée et leur intégrale fait monter le potentiel
interne du neurone instantanément d’une certaine valeur. Par la suite, I’intégrale
étant pourvue d’un certain taux de fuite, la tension interne décroit progressivement.
Lorsque le seuil d’émission est dépassé, un potentiel d’action est émis et le potentiel
interne est annulé. Il est aussi possible d’y ajouter une période réfractaire,
caractérisant une certaine période suivant I’émission d’un potentiel d’action, au cours

de laquelle un neurone ne peut émettre et est insensible a ses stimulations.

e IntFire2

Ce type de neurone artificiel tient compte d’un courant synaptique pour
construire I’intégrale. Un événement regu par un neurone de ce type se traduit en une
discontinuité, un pic, dans ce courant synaptique. L’impédance transmembranaire
étant de type capacitive, la tension interne au neurone est issue d’une intégrale de ce
pic de courant, ce qui ajoute un petit délai dans sa réaction a 1’excitation. Le pic de
courant est caractérisé par un échelon de pas égal a la valeur du poids synaptique,
puis par une décroissance a taux fixe. Lorsqu’un potentiel d’action est émis, la
tension interne est annulée mais I’effet d’une activation préalable des entrées se fait

toujours sentir (via I’intégrale du courant).

e IntFired

Ce modele est une évolution du précédent avec la caractéristique qu’il
permet d’émuler plus justement a la fois les excitations des neurones comme leurs
inhibitions. On peut interpréter les inhibitions comme des événements qui tendent a

relaxer le neurone et a le rendre moins sensible a ses excitations. L’application d’un
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poids synaptique négatif semble appropri€, mais une observation attentive
d’expérimentations de la relation entre excitation et inhibition tend & montrer que
celles-1a sont plus rapides que celles-ci. Pour le modele IntFire4, ceci se traduit en
une modification de la forme du pic de courant créé par 1’inhibition, qui est amorti

par une certaine constante de temps.

E4 Méthodes d’intégration numérique

Différentes méthodes d’intégration sont implémentées pour la résolution des
équations différentielles décrites a la section E.1. Les sections suivantes en montre le

fonctionnement.

e Méthode d’Euler

La méthode d’Euler est une méthode dite du premier ordre, et consiste a
utiliser la valeur courante de la fonction ainsi que la valeur courante de sa pente
(dérivée premiere) pour estimer la valeur de la fonction un instant Az plus tard. La

relation (E.9) illustre ce raisonnement.
V(e+at)=v(e)+V'(t)Ar (E.9)

Cette méthode est simple, mais présente une erreur d’évaluation élevée, en
plus d’étre instable, car sa convergence dépend fortement du pas d’intégration choisi.
Dans ce cas la regle est que le pas d’intégration doit étre au maximum le double de la
constante de temps la plus petite régissant les variations de la fonction en jeu. Cette

méthode n’est pas implémentée dans NEURON.

o Méthode d’Euler inverse
La méthode d’Euler inverse se base sur la série de Taylor de la fonction a

évaluer, tronquée au terme At, tel qu’illustré par 1’équation (E.10).

V(e+A)=V )+ V(e + At)Ar (E.10)
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Cette légere variation de la méthode d’Euler regle le probleme de
I’instabilité pour un pas d’intégration plus grand grice a la pente qui est évaluée au
point de destination plutdét qu’au point d’origine. Par contre le manque de précision

demeure important car la méthode reste du premier ordre.

o Meéthode de Crank-Nicholson

La méthode de Crank-Nicholson est I’équivalent d’utiliser la méthode
d’Euler inverse pour avancer de la moiti¢ du pas d’intégration puis de terminer le pas
avec la méthode d’Euler classique (ce qui est aisé car la valeur de la fonction au
milieu de I’intervalle est déja calculée, ce qui donne directement une estimation de la
dérivée initiale). La résultante est que la fonction est mise a jour en tenant compte de
la pente moyenne estimée au milieu de I’intervalle. Ceci offre un degré de précision
du deuxie¢me ordre pour une quantité de calculs équivalente. D’un autre point de vue,
on peut considérer que la quantité de calcul totale est moindre que pour une méthode

du premier ordre pour taux d’erreur fixe.

e Méthode a pas d’intégration variable : CVODE

L’objectif de cette méthode est de fournir un pas d’intégration fin lorsque la
fonction varie rapidement et un pas long lorsque les variations sont plus lentes. Cette
meéthode est favorable dans la plupart des cas de réseaux de neurones, car I’efficacité
des calculs est supérieure, et elle a été adoptée pour la réalisation de ce travail. Cette
méthode se base sur une inversion de la matrice Jacobienne, tel qu’illustrée par les
équations (E.l11a) et (E.11b) pour un ensemble de m équations différentielles a »

variables.

J=b (E.11a)

y=J'b (E.11b)
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E.5 Extension des fonctionnalités

Peu importe le niveau de simplification du modéle de neurone utilisé pour la
construction du réseau de neurones, il est toujours possible de lui ajouter des
caractéristiques par 1’attachement de scripts NMODL au modéle. Par exemple, il est
possible d’ajouter des €quations différentielles représentant des réactions chimiques
d’agents médicinaux ou reliées a des circuits électroniques entourant les structures
neuronales. Parallelement, les mécanismes biologiques générant les signaux observés
varient en fonction de la classe de cellule neuronale, de 1’4ge ou de I’espéce du sujet,

ce qui requiére le développement de caractéristiques personnalisées.

NMODL est un langage de haut niveau décrivant le nouveau mécanisme a
ajouter dont la syntaxe permet d’exprimer des équations différentielles, des équations
algébriques non linéaires ou des réactions chimiques. Ce langage est par la suite
transformé en un code C, pouvant étre interprété par les outils d’intégration

numériques de NEURON.

E.6 Méthodologie de programmation

NEURON est doté¢ d’une interface graphique bien documentée qui permet
d’effectuer des simulations simples sur des structures simples créées grace a des

outils qui y sont intégrés, et de visualiser graphiquement les résultats.

Par contre le manque d’ergonomie de cette interface pour la création de
structures plus complexe améne rapidement a se replier vers linterpréteur de
NEURON, nommé hoc. Le langage de hoc est orienté objet pouvant servir a la

définition des propriétés anatomiques et biophysiques de neurones ou de réseaux de
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neurones de toutes tailles, de contréler les simulations et de créer une interface
utilisateur propre. Il permet en outre de régler la résolution spatiale et temporelle de
la simulation. Méme si elle n’est pas requise, I’interface utilisateur par défaut de
NEURON peut étre utile méme avec I’utilisation de fichiers Aoc en mode texte car

elle permet de sauvegarder un travail en cours de maniere directe.

En terminant, le logiciel NEURON ainsi que son interpréteur hoc sont
disponibles sur plusieurs plates-formes et systémes d’exploitation, incluant Microsoft

Windows, Mac OS et sur les plateformes basées sur UNIX.
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ANNEXE F : PATRONS DE STIMULATION

Cette annexe décrit les différents patrons de stimulation développés pour la

création des excitations envoyées au réseau de neurone simulé dans le logiciel

NEURON. Ceux-ci sont implémentés dans le fichier StimGen.m décrit a ’annexe D.

Le type Markov n’est pas implémenté dans ce travail, mais est expliquée dans

(Mairy, 2006). La figure F.1 montre un exemple de patron d’impulsions obtenu alors

que le tableau F.1 relate les divers choix de paramétres possibles.
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Figure F.1. Patron d’impulsions généré pour un signal périodique de type Burst avec activité
respectant la distribution Robert.
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Figure F.2. Activité générée pour les différentes formes du type Burst. a) Cosinus. b) Rectangle. C)

Robert.
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Nom de variable | Signification Z‘::loerl:z';nan dée
NbSources | Nombre de sources décrites par les parameétres ci- | { source
dessous
Duree | Durée de la simulation 1 seconde
Type | Types de stimulation, a choisir parmi: Périodique
®  Burst: Train d’impulsions
e [solé: Impulsions isolées
e Périodique: Répétition périodique du patron
de stimulation
e Markov: Train d’impulsions respectant les
regles d’une chaine de Markov
Paramétres du type Burst
Longueur | Nombre d'impulsions approximatif dans un train | 50 impulsions
d’impulsions
Enveloppe | Forme de I'enveloppe de 'activité, a choisir parmi : Cosinus
(Voir figure F.2) e Cosinus : cosinus relevé
e  Rectangle : ISI constant
e Robert : Cosinus relevé amorti
III | Intervalle inter-impulsionnel moyen 8 ms
IIB | Intervalle entre deux trains consécutifs > 2xLongueur
Paramétres du type Isolé
IIIM | Intervalle inter-impulsionnel moyen 8 ms
SigmallIM | Ecart-type sur I'llM 2,5ms
Parameétres du type Périodique
Periode | Période de la répétition 0,1s
TypeRep | Type de contenu dans la répétition, a choisir parmi : | Burst
(Cosinus)

e Burst (Avec le choix d’enveloppe approprié)
o Isolé

e  Markov

Tableau F.1. Paramétres du générateur de patrons de stimulation.
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ANNEXE G : PROCEDURES CHIRURGICALES PREALABLES
AUX EXPERIMENTATIONS IN VIVO

Cette annexe décrit la procédure suivie lors des expérimentations in vivo
chez le rat pour la préparation de 1’animal pour I’intervention, la chirurgie effectuée
et la maniere utilisée pour garder les facultés sensorielles et idéalement cognitives de
I’animal actives durant I’enregistrement des données. Il est essentiel de noter d’abord
que les expérimentations sur les animaux sont régies par des régles d’éthiques et un
code de déontologie strictes, et qu’une formation préalable est nécessaire avant de les
effectuer. Idéalement, comme cela a été le cas lors de nos expérimentations, un
certain nombre de séances d’observation d’interventions pratiquées par du personnel
qualifié et expérimenté est essentiel avant d’aborder une telle entreprise de maniére

autonome.

G.1 Préparation de I'animal

Avant d’entreprendre I’intervention chirurgicale, il est essentiel de préparer
I’animal convenablement par un examen général et par 1’administration d’agents
anesthésiants. Comme premiére étape, on vérifie la réaction de 1’animal aux
stimulations qui lui seront envoyées lors de 1’enregistrement et on vérifie 1’absence de

maladie ou d’obstruction des organes sensoriels concernés.

L’animal est sous anesthésie générale pour toute la durée de I’intervention.
Ceci rend sa manipulation plus facile et limite grandement la douleur qu’il ressent.
La dose requise de chacun des produits varie en fonction du volume sanguin de
I’animal, ce qui peut étre estimé par le poids de celui-ci. L’état de réaction nerveuse

de I’animal est vérifié par sa réaction lors du pincement d’une de ses pattes arriéres et
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lors du toucher de ses vibrices. Une réaction physique signifie que 1’animal a encore
des sensations somatiques, et que la dose administrée est insuffisante ou n’a pas
encore fait effet. L’administration d’une dose trop importante peut plonger 1’animal
dans un état comateux, ce qui limiterait ses fonctions cérébrales lors des
enregistrements, et est donc a éviter. Les anesthésiants sont injectés a 1’aide d’une
seringue, et leur effet est suffisant pour une durée d’environ 90 minutes, ce qui est
suffisant pour terminer l’intervention chirurgicale. Le tableau G.1 montre la

posologie des différents agents administrés.

L’animal est par la suite immobilisé sur la table d’opération a 1’aide d’un
appareil stéréotaxique en U, tel que celui illustré a la figure G.la. La figure G.1b
montre la position des différentes barres de rétention de ’animal qui permettent de
I’immobiliser dans une position favorable a 1’intervention. Les barres d’oreilles,
fixées dans la cavité auriculaire, et la barre de bouche, fixée a 1’aide des incisives

supérieures, permettent de mettre 1’animal au niveau, a ’horizontale.

G.2 Chirurgie

Lors de P’intervention chirurgicale, les étapes suivantes sont observées.
Durant toute I’intervention le pouls de I’animal est vérifié et du gel ophtalmologique

est appliqué sur ses yeux pour en éviter I’asséchement.

Agent | Effet recherché Posologie | Type d’injection

Sulfate d’atropine | Réduction des sécrétions des | 0,5 mg/kg | Intramusculaire
bronches

Phosphate sodique | Réduction de I’inflammation au | 10 mg/kg | Intramusculaire
de dexaméthasone | niveau du cerveau

Pentobarbital | Anesthésiant 18 mg/kg | Intrapéritoniale
Kétamine | Anesthésiant 75 mg/kg | Intramusculaire
Xylasine | Anesthésiant S mg/kg Intramusculaire

Tableau G.1. Agents médicinaux utilisés lors de la préparation de I’animal.
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Figure G.1. L’appareil stéréotaxique. (a) lllustration de I'appareil. (b) Positionnement de
l’animal.

1) Dégagement du crane

Le dessus de la téte de ’animal est rasé, puis désinfecté a 1’aide d’une
solution iodée. Par la suite, la surface osseuse du crine est dégagée de la peau a
I’aide d’un scalpel et d’un grattoir. Si des enregistrements dans 1’aire auditive sont
visés, ’ablation d’un muscle situé au dessus de 1’oreille est nécessaire. La surface est

par la suite asséchée pour permettre I’ouverture du crane.

2) Trachéotomie

Si des enregistrements reliés a une stimulation visuelle sont requis, il est
essentiel que le champ visuel de I’animal soit libre d’obstacles. Durant ces
enregistrements, 1’animal est maintenu sous anesthésie par 1’administration de gaz.
Or, un masque a gaz limiterait ou déformerait grandement le champ visuel de
I’animal. En conséquence, ’administration des gaz anesthésiants via la trachée est

avantageuse, et une trachéotomie est nécessaire.

Le bas du cou de I’animal est ouvert a I’aide d’un scalpel et la trachée est
atteinte aisément par déchirement du tissu adipeux la séparant de la peau, ce qui est
effectué a I’aide de pinces. Un fil sert a attacher un embout en Y a la trachée. Le bas
de ce Y est inséré a ’intérieur de celle-ci en y pratiquant une légére incision (figure

G.2). Les deux autres branches serviront respectivement a 1’apport et a 1’évacuation
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des gaz. L’ouverture pratiquée dans le cou est finalement suturée a ’aide de broches

métalliques.

3) Installation d’une structure d'immobilisation

A ’avant du créne, trois vis sont insérées dans le crine (figure G.3). Celles-
ci percent dans les sinus du rat et n’influencent pas ses facultés cérébrales. Une barre
d’ancrage filetée en bronze est fixée a ces trois vis a 1’aide d’acrylique dentaire.
Cette barre sert a immobiliser I’animal a I’appareil stéréotaxique durant
I’enregistrement, au cours duquel les barres d’oreilles et la barre de bouche sont

retirées.

4 Ouverture du criane

Comme montré par la figure G.3, une section de 1’os du crane est éliminée
au-dessus de la zone du cortex a l’intérieur de laquelle les enregistrements sont
effectués. Cette zone est localisée a 1’aide d’atlas qui permettent de la situer approxi-
mativement relativement a deux points du créne : bregma et lambda. La section de
I’0s du crine est découpée a I’aide d’une fraise de dentisterie et manipulée a I’aide de

pinces, et ce en tentant d’éviter les zones trés vascularisées de I’intérieur de 1’os.

5) Dégagement de sa surface corticale

A Pintérieur du créne, la surface du cerveau est recouverte d’une membrane
de dure-mére. Celle-ci peut étre laissée en place lors de I’insertion d’électrodes
isolées mais dans le cas de matrices de microélectrodes, la pression exercée serait
trop grande et I’ablation de la dure-mére est nécessaire. 1l s’agit d’une opération trés
minutieuse a effectuer a I’aide d’un crochet permettant d’y faire et d’agrandir une

ouverture et de ciseaux pour faire la finition.

5) Isolation de la zone cervicale
La zone cervicale est finalement isolée de I’air et des poussieres avec une

huile minérale, ce qui du méme coup en évite ’assechement.
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Trachée
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Figure G.2. Positionnement de I’embout
en Y lors de la trachéotomie.

Figure G.3. Dégagement de l'os du crdne
selon la zone recherchée.

G.3 Maintient des facultés de I'animal durant l'enregistrement

A la suite de I’intervention chirurgicale ainsi que lors des enregistrement,
I’animal est maintenu en anesthésie générale par I’administration d’une dose de
rappel de un tiers de la dose intitiale de kétamine et de xylasine. Alternativement, on
utilise un mélange de gaz anesthésiants. Ces gaz sont administrés par I’embout inséré
lors de la trachéotomie si celle-ci est nécessaire ou & 1’aide d’un masque a gaz sinon.

Le tableau G.2 montre la composition du mélange de gaz.

Composant | Effet recherché
Isoflurane | Anesthésiant
Oxygéne | Respiration
Protoxyde d’azote | Gaz neutre

Tableau G.2. Agents médicinaux utilisés lors de la préparation de ’animal.

G.4 Euthanasie

A la fin de I’intervention 1’animal est euthanasié par I’injection d’une dose

létale de T-61, qui contient un anesthésique, un hypnotique et une drogue

curariforme.



