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RESUME

Les réseaux de neurones formels sont congus a partir d'unités dont les mécanismes ne
reproduisent pas correctement les réponses temporelles des neurones biologiques. Afin
d'approcher l'allure de ces réponses, les auteurs utilisent soit des modeles stochastiques
binaires du type "intégration et décharge", soit des systemes différentiels plus
sophistiqués comme les équations de Hodgkin et Huxley. Nous entreprenons dans cette
these une étude approfondie des mécanismes élémentaires de la sommation neuronale avec
une approche probabiliste, tout en nous appuyant sur les observations des physiologistes
du systtme auditif. Dans ce systéme, les neurones du noyau cochléaire, premier relais du
traitement sensoriel, regoivent directement des trains de potentiels d'action modulés a
partir de 1'information sonore décomposée par I'oreille interne. L'étude de ces réponses
est donc facilitée par le petit nombre et la simplicité des traitements nerveux préalables.
Ceci nous donne un point de vue unique sur les modalités de l'intégration nerveuse dans
le domaine temporel, & I'heure ou l'on s'interroge sur les mécanismes et les propriétés
dynamiques des réseaux dans le syst¢tme nerveux. Cette étude doit logiquement
déboucher sur la conception de réseaux physiologiques; temporo-dépendants puisque la
variable temporelle y est essentielle; dont les réponses et les capacités fonctionnelles
correspondent mieux a la réalité.

Dans ce texte, nous développons les solutions que nous avions proposées en 1990; lors
du colloque de Keele, ou fiirent présents la plupart des physiologistes et des
modélisateurs de ce systéme; pour décrire simplement trois des mécanismes élémentaires
de l'intégration neuronale retrouvés dans le noyau cochléaire : détection de coincidences,
inhibition retardée et réfractorité. Afin de replacer ce travail dans une perspective plus
générale, nous organisons cette description autour du double aspect stochastique et
dynamique des codes nerveux. Tout d'abord, la prise en compte de la période réfractaire,
dans le nerf auditif (Chapitre I), puis le noyau cochléaire (Chapitre II), nous donne accés
a une formulation simplifiée de la dynamique neuronale qui exprime directement la
probabilité de décharge des neurones sans passer par le décours temporel du potentiel de
membrane, étudié indépendamment au cours des Chapitre III et IV. Un mécanisme de
filtrage passe-bande, décrit Chapitre III, est fondé sur 1'inhibition retardée. Il prend peu
en compte ces aspects probabilistes, mais découle aussi de la nature impulsionnelle des
signaux nerveux, a travers l'opération de rectification. De plus, il autorise I'analyse du
traitement des signaux modulés en amplitude par des méthodes classiques, et permet
d’aborder le probléme de la séparation de sources sonores de fréquences fondamentales
différentes. Puis, Chapitre IV, Iintroduction d’un mode d'évolution du potentiel de
membrane compatible avec le compartiment réfractaire précédemment défini permet de
développer 1’approche probabiliste de l'excitation neuronale et d'avancer dans
I'application des équations différentielles avec délai. Dans ce mod¢le, le potentiel de
membrane posséde une valeur positive qui varie en fonction de l'arrivée des impulsions et
revient 2 0 au dela d'un seuil de décharge. Ce mode évolutif exprime correctement la
notion de fenétre d'intégration des détecteurs de coincidences, et comporte aussi une
opération essentielle a cette description probabiliste : le reset membranaire. Nous
aboutissons 2 une solution formelle valide dans le cas stationnaire, ainsi qu’a une
approximation trés satisfaisante; utilisable dans le cas non-stationnaire; de 1a non-linéarité
qui produit la branche inférieure de la sigmoide des neurones formels. Enfin, la notion de
réseau temporo-dépendant, fondée sur ces mécanismes intégratifs, est brievement
développée au cours du Chapitre V, avec de larges perspectives vers la conception de
modeles proactifs ou récurrents a la fois physiologiquement plausibles et
fonctionnellement viables.
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INTRODUCTION

"Se limiter aux faits ne peut qu'amener a l'accumulation d'une connaissance
dépourvue de toute organisation interne, une connaissance chaotique et
anarchique. En revanche, si l'on veut véritablement organiser les données de
l'expérience, il faut nécessairement procéder d'une maniére plus théorique, il
convient de disposer de cadres a priori"

Paraboles et Catastrophes, René Thom
1 - Modéliser les réponses neuronales

Les modeles neuronaux utilis€s par les modélisateurs sont classifiables en plusieurs
groupes selon le type de résultats envisagé. On distinguera d’une part les modéles de
sommation introduits dans les réseaux neuronaux formels, et d’autre part les modéles qui
ont pour but une modélisation physiologique. Le modele caractéristique du premier
groupe est le neurone de McCulloch et Pitts (1943), et celui du second est le systéme de
Hodgkin-Huxley (HH) (1952). Tandis que le premier est trés simple et permet d’obtenir
des capacités fonctionnelles aprés insertion dans un réseau, le second semble voué i une
modélisation centrée sur les capacités d’intégration propres aux éléments neuronaux eux-
mémes. Il existe de nombreuses possibilités intermédiaires qui mettent en oeuvre des
simplifications des équations HH - citons le Modele de Fitzhugh (1962) et celui de
Morris-Lecar (voir Rinzel et Ermentrout, 1989) - qui ont I'avantage d'étre analysables
mathématiquement. Elles préservent grossiérement le décours temporel du potentiel
membranaire. Les modeles stochastiques ne comportent qu’une description de
l'évolution du potentiel d’action post-synaptique, une étape de sommation et de seuillage.
La réponse est soit déterministe, au moment du franchissement du seuil, comme avec le
modele intégration-déclenchement (Integrate and Fire), soit indéterministe, par tirage au
sort a partir de la valeur courante du potentiel de membrane. Ces modeles ne reproduisent
pas complétement les variations du potentiel de membrane, pendant et aprés le potentiel
d’action, mais tiennent compte du caractére stochastique du codage neuronal, des
variations temporelles du potentiel de membrane, ainsi que des non-linéarités de
sommation. Devant toute cette variété de solutions, la question soulevée est :

Quel est le modéle de sommation le plus simple possible, analysable mathématiquement
et qui préserve les propriétés de sommation observées dans une situation physiologique
donnée ?

L’expérience montre que la modélisation HH permet d’obtenir une grande variété des
réponses neuronales possibles. Mais elle présente 1’inconvénient d’étre une description
trop fine qui met en oeuvre des calculs treés lourds. Dans ce cas, on se situe au-dessous de
la résolution des potentiel d’action eux-mémes. Nous recherchons au contraire la
signification et la maniére dont sont traitées les informations dans des milliers de fibres-ou -
de neurones simultanément. Cette solution ne se préte pas bien a I’analyse des
caractéristiques mises en jeu dans une situation donnée, puisque ces équations combinent
plusieurs propriétés a la fois, dans un systéme qui comporte une vingtaine de paramétres :
seuillage, période réfractaire, évolution du potentiel membranaire. C’est pour cette raison
que les modélisateurs se sont orientés vers des modeles plus simples compréhensibles
fonctionnellement et analytiquement. Les équations HH doivent donc étre décomposées
de maniére appropriée afin d'obtenir des équivalents plus simples. Ceci peut permettre
I’application de théories physiques ou du traitement de 1’information a I’analyse des
phénomeénes de sommation et aux réseaux neuronaux. Les licux de passages entre les
équations HH et le neurone de McCulloch et Pitts sont identifiés (Abbott et Kepler,
1990).

La modélisation directe des fonctions neuronales par les équations HH est difficilement
orientable vers un but fonctionnel. Elles sont difficiles 2 utiliser dans des grands réseaux,
et ce sont généralement des équations plus simples qui sont mises en jeu (voir les modeles
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de rythmicité de I’hippocampe de Traub et coll., 1989). La plupart des modeles de
systemes perceptifs de bas niveau dérivent des techniques de traitement du signal, et il est
impensable pour linstant d’utiliser en pratique courante des modes de codage
stochastique tels qu’ils sont observés dans le syst®me nerveux, au moins tant que ’on n'a
pas prouveé leur supériorité - si il elle existe - sur les techniques classiques de codage des
signaux. On notera I’existence de réalisations matérielles fondées sur les équations HH,
comme ce circuit mis au point a Oxford, qui permet de construire une rétine artificielle
dont les réponses sont tout a fait réalistes, puisqu’il mime les réponses des cellules
ganglionnaires & des pinceaux ou 4 des barres lumineuse. Il existe aussi de grands
modeles du systéme olfactif (bulbe et cortex piriforme) congus 2 partir d’unités 2 seuil et
d’un codage stochastique (Anton, Lynch et Granger, 1991). Ce type de modeles devrait
apporter des €léments nouveaux sur les modalités de codage, les propriétés neuronales
impliquées, les architectures, les facultés d’apprentissage ou d’adaptation, ou la
dynamique des syst¢mes de neurones en interaction, a condition de mettre en rapport des
capacités fonctionnelles et des éléments physiologiquement plausibles.

Notre point de vue est que, si la modélisation de systémes neuronaux a comme intérét la
concrétisation des idées qualitatives issues d’une expérimentation, elle permet surtout de
préciser la fagon dont une fonction physiologique est globalement acquise. En ce sens, la
démarche modélisatrice est épistémologiquement nouvelle puisqu’elle n’est pas
réductionniste, mais au contraire constructiviste. Si I’expérimentateur a intérét & concevoir
des schémas expérimentaux en ne faisant varier qu’un nombre limité de paramétres, de
fagon 4 parvenir a en analyser les effets, le modélisateur doit reconstruire une fonction
biologique 2 partir d’éléments trés simples. Les modeles de réseaux neuronaux qui sont
les plus utilisés sont en fait ceux a partir desquels on a pu faire émerger une propriété
complexe a partir d’éléments simples.

La mod¢lisation d’un systéme biologique doit avoir un but fonctionnel, et il ne semble pas
souhaitable d’utiliser des unités dont les propriétés ne sont pas totalement adaptées a la
fonction recherchée, d’une part parce que le risque d’échec est alors plus grand, d’autre
part parce que cela nuit finalement 2 la compréhension du phénoméne étudié. Il est
préférable d’utiliser d’abord des €léments simples, puis d’introduire les fonctions plus
complexes de fagon contrdlée. En suivant ce point de vue, nous avons ainsi pu étudier les
réponses du noyau cochléaire, d’abord en utilisant des modeles stochastiques
(Berthommier, 1990), puis en modélisant certaines réponses a partir des équations HH
(Lorenzi et Berthommier, 1992). S'il existe des simplifications de HH purement
mathématiques, en examinant la structure du syst®me d'équations différentielles, d’autres
solutions sont formulables en prenant en compte les fonctionnalités de I’intégration
neuronale. Nous travaillerons ainsi sur une décomposition fonctionnelle, dirigée vers un
but, des propriétés d’intégration neuronales. Si certaines réductions des propriétés de
sommation sont couramment admises et mises en oeuvre, nous montrerons que d’autres
propriétés dynamiques, comme la période réfractaire sont tout aussi réductibles. Ce type
de simplification facilite beaucoup I’étude des grands systémes, comme cela a été vu dans
I’étude des systemes d’apprentissage, ou de la dynamique des réseaux de Hopfield.

apacité d’intégration temporell Réseaux de neurones formels

Deux contraintes guident le développement de ces réductions fonctionnelles : (1)
€quivalence avec les réponses physiologiques (2) compatibilité avec le principe des
équations HH. La premiére notion suppose implicitement qu’il n’y a pas un seul, mais
plusieurs types de neurones. Quelques modéles introduisent une combinaison de
neurones excitateurs et de neurones inhibiteurs, mais 1'ajustement de leurs propriétés est
donné par des variations de poids synaptiques et les réseaux neuronaux formels ne font
généralement pas intervenir des unités neuronales a capacité d’intégration temporelle : les
neurones du perceptron, des réseaux de Kohonen, des réseaux de Hopfield ou de la
machine de Bolzmann répondent instantanément a leurs entrées, sans phénoméne de
rémanence. On remarquera que la mémoire d’un réseau de Hopfield est distribuée dans
I'ensemble des états des neurones du réseau. Des phénomenes dynamiques résultent des
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interactions entre tous ces €éléments. Si la description de phénoménes chaotiques, ou de
réponses oscillantes a I’échelle du réseau a pu Etre faite, il est encore trés difficile de leur
attribuer une fonction précise. Les réseaux de Hopfield restent des automates ayant certes
une propri€té de mémorisation de patterns spatiaux, mais qui sont incapables de
reproduire des phénomeénes d’intégration temporelle complexes. Nous en déduisons que
les unit€s neuronales qui les composent sont trop élémentaires, car elles ne sont pas
douées elles-mémes de ces propriétés. Dans ces réseaux, les capacités d’intégration
spatiale sont distribuées dans les poids des connexions. Le probléme posé est celui du
contrfle de la dynamique temporelle. D’ou I'idée de remplacer les unités binaires par des
neurones possédant des capacités d’intégration temporelle propres, comme des
oscillateurs non linéaires (Hoppenstead, 1986, 1992, Markus et Hess, 1990).

La construction de réseaux a capacité d’intégration dans le domaine temporel, contrdlables
a partir de parametres neuronaux, repose sur la mémorisation de ces paramétres et de ces
états. Avec un réseau de Hopfield, on dispose seulement d’une matrice de poids et de la
matrice d’états binaires des neurones. Les perceptrons sont dotés de méme d'une
mémoire donnée par la matrice des poids et I’état des neurones de plusieurs couches
successives a un moment donné. Il est possible de mémoriser des séquences a partir d’un
rebouclage de la couche de sortie sur la couche d’entrée (Réseaux de Jordan, 1989). Des
lignes a retard sont ajoutées dans certaines implémentations (Hidden Markov Model).

La seule capacité que I’on peut donner au sommateur de McCulloch et Pitts dans le
domaine temporel, c’est de pouvoir sommer des entrées instantanément.

Dans ce modele, la sortie S(t) est calculée a partir d’une sommation pondérée P(t) des
entrées E(t) suivie d’un seuillage :

Pi(t) = Z wiE;()
j
si P;(t) > S, alors S;(t) = 1, sinon S;(t) =0

Nous voyons que cette propriété donne a ce sommateur la possibilité de détecter des
coincidences entre des entrées binaires. Soit, par exemple, le cas simple de deux entrées
avec des poids égaux a 1 et un seuil situé entre 1 et 2. On vérifie que ce neurone ne
répond que si ses deux entrées sont égales a 1, comme avec un AND logique. De méme,
I’opérateur logique OR est donné par un seuil situé entre O et 1. Un flot de données
binaires temporel est transformable par ce type d’opérateur. La possibilité de sommer des
informations non seulement distribuées spatialement, mais aussi réparties dans le temps,
en découle simplement par l'ajout de lignes a retard. Ces lignes permettent de sommer des
événements issus de canaux identiques ou différents, méme lorsqu’ils sont décalés dans
le temps. Des perceptrons capables de traiter des patterns spatio-temporels ont ainsi été
mis au point avec les mémes caractéristiques générales que les perceptrons multicouches.
Une application effective identifie des mots courts a la sortie d’un banc de filires -
(Unnikrishnan et coll., 1991). Notons que I’opérateur de seuillage utilisé dans ces
réseaux est une fonction sigmoide, plutdt qu’une fonction échelon. La notion de
coincidence persiste, mais la fonction AND est “floue”.

L'opération de sommation+non-linéarité de seuillage peut , dans le cas le plus simple, étre
interprétée comme une multiplication.

Les physiologistes ont observé les activités multi-unitaires, en établissant des cross-
corrélogrammes entre activités unitaires qui objectivent les relations temporelles et
éventuellement les liens matériels qui existent entre les différents neurones enregistrés
(Perkel et coll., 1967). Cette démarche a abouti & la notion plus générale de codage
corrélationnel : I’information est représentée par des corrélations entre neurones membres
d’une méme assemblée, mesurables avec les cross-corrélogrammes. Or, la corrélation de
trains d'impulsions est assimilable & une multiplication binaire. Il y a donc une relation
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entre la multiplication binaire, les non-linéarités de sommation et les corrélations
observées par les physiologistes.

3 - Du neurone formel de M¢ Culloch et Pitts au neurone physiologique

Afin de justifier son modele par des notions physiologiques, Hopfield supposait, dans
son article original (1982), que I’intégration temporelle neuronale doit avoir lieu dans un
temps tres court, de 1’ordre de quelques ms. La fonction de sommation est sigmoide et
I'information disponible est binarisée. Dans un réseau de Hopfield, la forme de Ia réponse
temporelle n'a pas de signification et seule compte la fiabilité de la convergence vers une
configuration spatiale adéquate. Parallélement, C. von der Malsburg et E. Bienenstock
(1986) construisent un réseau récurrent d'inspiration physiologique fondé sur un
phénomeéne de sommation par coincidences de potentiels d’actions. Les neurones
€changent des spikes et les constantes de temps des potentiels membranaires sont des
parametres critiques fixés a quelques ms. Ces deux réseaux de philosophie analogue sont
faits pour &tre comparés. A la limite, dans un réseau "physiologique” aussi proche que
possible de celui de Hopfield, I’échantillonnage temporel serait ajusté sur une durée de
Pordre de la ms, afin que les événements soient sommés de maniére convenable par le
neurone de McCulloch et Pitts. Mais cette fenétre d’intégration représente 2 la fois la
durée d'un spike, de 1’ordre de 0.1 ms (entre 0.5 et 1 ms), et la constante de temps du
potentiel de membrane, plut6t de I’ordre de quelques millisecondes. La sommation
instantanée des entrées dans un neurone de McCulloch et Pitts ne laisse qu’un seul
parametre pour contrbler le phénomeéne de sommation temporelle : la fréquence
d’échantillonnage.

La non-linéarité de sommation de forme sigmoide comporte (1) une partie basse, de
seuillage, (2) une partie ascendante quasi-linéaire et (3) une partie haute, de saturation. Si
la partie basse et la partie linéaire sont rapportées aux phénoménes de sommation par
coincidence, la partie saturante est attribuable 4 un phénoméne de nature différente,
comme la période réfractaire. On aboutit ici 4 une confusion des déterminants de la
réponse neuronale. La non-linéarité de seuillage habituellement utilisée par les
mod¢lisateurs pour mimer les fonctions de sommation neuronales convient lorsque le
signal a analyser est spatial. Citons par exemple l'application des perceptrons multi-
couches dans I’analyse de caractéres alphanumériques. Dés que le signal comporte une
dimension temporelle ou que le syst®me doit comporter une réponse dont la dynamique
est signifiante, il est probable qu’elle est insuffisante pour exprimer la réalité
physiologique.

Comment des paramétres temporels peuvent-ils étre introduits de facon pertinente dans un
modéle d’intégration neuronal ?

La fonction d’intégration neuronale comporte plusieurs étapes qui sont associées a des
temps de transmission ou de relaxation. Ces étapes sont essentiellement : '

- Le délai de transmission synaptique

- Le temps de dépolarisation ou d’hyperpolarisation de la membrane

- Le temps de propagation dendritique

- Le temps d’émission du potentiel d'action (PA)

- Les durées de la période réfractaire absolue et de la période réfractaire
relative.

On peut ajouter & cela des caractéristiques plus complexes lides a des spécialisations
neuronales, comme la possibilité d'‘émettre des bursts, de générer des spikes dans I’arbre
dendritique, ou dues & une architecture particulieére de connexions afférentes ou
récurrentes. Les propriétés d’intégration d’un neurone isolé n’ont alors pas de sens et on
peut parler de microréseau local. Des modeles d’intégration au niveau fonctionnel de la

colonne corticale ont ainsi été constitués (Burnod, 1988). Dans notre travail, nous n’irons
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pas au-dela de I’insertion d’un interneurone inhibiteur dans les afférences. Cette insertion
autorise I’introduction d’un temps de latence supplémentaire.

A travers les modeles, si des fonctions précises sont attribuables & ces sous-étapes de
I’intégration neuronale, on tente de pallier 1’atemporalité du neurone de McCulloch et
Pitts. Par exemple, il nous a sembl€ clair des le début de ce travail que les constantes de
temps du potentiel membranaire donnent un degré de liberté supplémentaire pour
contrbler le phénoméne de sommation. Pour 1'é€laboration d'un systéme dont le but est de
traiter des signaux temporels, si un temps de 0.1 ms fixé par la fréquence
d’échantillonnage peut €tre affecté a la durée du potentiel d’action, ces potentiels
successifs sont sommables avec un délai plus large : le mécanisme de mise en coincidence
est fenétré pour permettre a des impulsions légérement asynchrones de s’additionner. En
pratique, chaque impulsion parvenant a une cellule est associée a une fenétre de d bins qui
débute & ce moment. La durée de cette fenétre constitue un parametre libre du modele. En
chaque instant, on compte les fenétres ouvertes des n trains d'impulsions qui convergent
sur un méme neurone. On obtiendrait un comptage différent avec une fenétre de méme
durée, mais décalée, ou avec une fréquence d'échantillonnage d fois plus petite. Si ces
différentes conditions de comptage sont associées a un seuil de décharge, des impulsions
seraient émises par le neurone a des moments différents.

Un neurone I
recoit trois
canaux l L
L et trois
impulsions l
décalées At

Fenbwes 1121211
Fréquence

d'éch. 3
, fois plus 2 1 0
L'EPSP est un basse

échelon de 3 bins

Modes de Comptage des événements dans trois fibres

Le modéle de comptage des fenétres ouvertes correspond aux conditions de sommation -
d’un neurone recevant plusieurs afférences excitatrices et émettant un spike dés que son
seuil est atteint, & cela prés que le potentiel excitateur physiologique n’a pas une forme
rectangulaire. I1 s’amortit exponentiellement au cours du temps. L'amortissement pondére
les sommations en fonction du temps avec un poids décroissant. Par ce moyen, les délais
qui séparent les impulsions afférentes, et donc leurs corrélations temporelles, sont
implicitement évalués. Ces délais sont représentés par 'histogramme des intervalles
interspikes (HIS). Nous verrons que ceci constitue un premier pas important vers
I’élaboration de modeles neuronaux formels temporo-dépendants.

La seconde amélioration que nous proposerons est la prise en compte de la période
réfractaire du neurone : si, au moment de la réception des spikes, chacun de ceux-ci est
associé a une fenétre de durée déterminée, il en est de méme au moment de 1’émission. La
régulation de I'émission repose sur le fait que le neurone ne peut décharger une seconde
fois durant une durée déterminée. La période réfractaire absolue est aussi une fenétre

Introduction



-6-

rectangulaire. Par analogie avec les fenétres de sommation, une pondération exponentielle
est donnée par la période réfractaire relative.

La modélisation des réseaux neuronaux physiologiques cumule une série de difficultés
qui génent I’analyse, tout en apportant les propriétés essentielles qui nous intéressent :

- Le codage stochastique des signaux

- L’existence de transitoires

- Des non-linéarités de sommation sous le seuil
- Les non-linéarités du seuillage

- La circularité de I’excitabilité neuronale

- L’éventuelle variabilité des poids de connexion

Les modeles neuronaux simplifiés peuvent comporter une ou plusieurs de ces propriétés
mal comprises. La réduction fonctionnelle des capacités d’intégration neuronale peut
passer par ce découpage de la fonction neuronale en plusieurs sous-propriétés qui se
prétent & une analyse séparée. Dans certain cas, I'une de ces sous-propriétés domine la
réponse neuronale et donne lieu a une spécialisation. Ces neurones spécialisés sont
modélisables sans faire appel 2 un systéme complet de description. Par exemple, on peut
s'interroger sur la nécessité d'introduire la stochasticité des signaux dans le codage de
I'information sensorielle, ou sur le fait qu'il s’agit 1a d’une contingence relative répondant
a des nécessités d’économie ou de rapidité de transmission.

tochastigu ignaux dans 1 £me nerveux

L’usage d’un code binaire est lié a I'un des modes de codage suivants : (1) logique, (2)
stochastique, ou (3) analogique. Le code binaire peut étre interprété en tant que tel,
comme une suite de variables logiques, indiquant par exemple la présence ou I’absence
d’un événement dans un canal, ou d'une séquence d’événements. Du bruit se surajoute au
signal dans ce systéme de codage, & cause de la fiabilité limitée de la transmission, ou a
cause de la nature aléatoire de I’activité neuronale. Enfin, le code est analogique si 1'on
admet que c’est seulement en interprétant la sommation de I’activité de plusieurs centaines
de fibres que la forme du signal est transmissible. 11 se trouve que les niveaux d’activité
sont de plus en plus faibles a mesure que 1’on s’éléve vers des étages de traitement plus
centraux. Si les neurones périphériques des systémes auditifs ou visuels déchargent
plusieurs dizaines ou plusieurs centaines de spikes par secondes, les aires préfrontales
sont beaucoup moins actives, avec seulement quelques impulsions par seconde et par
neurone. Cela peut correspondre a une réduction du débit d’information (en nombre de
bits par seconde), mais aussi & un changement de nature de I’information transmise. Si le
traitement périphérique de I’information est analogique - il faut transmettre des
composantes du signal - il deviendrait logique dans des aires plus centrales, et chaque
spike serait a ce niveau interprétable isolément comme un événement signifiant. D’ ol cet
ancien débat concernant les modalités de codage dans le systéme nerveux, ol on voit le
code nerveux comme une suite de bits, ou comme des séquences précises d’événements
(Klemm et Sherry, 1981, Lestienne et Strehler, 1987), plutdt que comme des impulsions
générées aléatoirement. L’école stochastique donne une fonction au bruit. La résistance au
bruit d’un syst®me qui décode systématiquement des informations bruitées est plus
grande, et le bruit est peut-€tre lui-méme nécessaire a des propriétés de convergence ou de
génération d’informations nouvelles. Certains systmes, comme I’apprentissage par recuit
simulé, ou I’ordre par le bruit de F. von Foerster (1960), suivent ce principe.

5 - Le codage des transitoires

L'étude de l'activité neuronale est rendue difficile par I'aspect bruité du signal enregistré 2
I'échelle du neurone. I1 faut obtenir une centaine de réponses d'un neurone ou d'une fibre
isolée pour voir apparaitre une régularité statistique. Il est admis que cette activité
neuronale représenterait l'activité de cent neurones enregistrés simultanément (Abeles,
1982). A contrario, il est aussi avancé que les activités neuronales sont particulieres, a un
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instant et un endroit donné, et jamais vraiment reproductibles. Si 1'on observe une fibre
isolée, il faut intégrer les trains de potentiel d'action pendant une durée assez longue pour
obtenir un relation claire entre l'intensité de la réponse et l'intensité de la stimulation. Cela
a conduit 2 la dévaluation de I'hypothese du codage temporel, et on a longtemps pensé
que le codage par impulsion ne pouvait avoir de signification qu'en terme d'intensité
moyenne des décharges dans une fibre donnée. On a aussi pensé que la présence de
spikes réguliers, déterminés par une stimulation donnée, étaient codés au sein d'autres
informations, ou du bruit. Mais l'intensité des décharge transitoires est assez forte dans la
plupart des codes sensoriels, et on peut donc voir une relation directe entre la premiére
réponse d'un neurone et d'une fibre et le début ou la fin des stimulations. Le codage des
transitoires aurait-il un statut différent ? A priori, ces transitoires ont un rdle proéminent
pour le codage des séquences et des informations temporelles en général. Dans les divers
systémes sensoriels, auditif, olfactif et somesthésique, d'autres informations temporelles
ne sont pas codées par les transitoires, mais par la partie continue et tonique de la
réponse. Les différences entre syst¢mes résident dans les bandes passantes des
fréquences transmises. Lorsque celles-ci sont élevées, le codage fréquentiel se fait a
I'échelle de la durée du spike, sinon, il est observable sur des durées plus longues,
comprenant des groupes de spikes, ou des bouffées (bursts).

Si on se place sur une échelle de temps de l'ordre de 100 ms, le systéme nerveux
fonctionne sur un mode transitoire. Peut-on alors parler de réponse 2 1'équilibre ou de
convergence a 1'état stationnaire ? Il est probable que non, et que le systéme nerveux est
un de ces systémes biologiques qui fonctionnent loin de 1'équilibre, comme cela a déja été
observé dans de nombreuses autres situations. L'activité nerveuse est perpétuellement
soumise aux fluctuations de l'environnement. De méme, elle est sans relache génératrice
de situations nouvelles.

Les réseaux neuronaux que nous pourrons concevoir sont des systémes dynamiques
entrainés par un flux continu d'informations.

Il existe néanmoins des spécialisations neuronales a travers lesquelles I'énergie moyenne
a une signification. Dans le systtme visuel, on observe un canal X, tonique, qui code
pour l'intensité de mani¢re continue, et un canal Y qui code les informations transitoires
liées au mouvement ou aux instants de début ou d'arrét des stimulations. Dans une échelle
de temps assez courte, les réponses de type X peuvent donc étre considérées comme
stationnaires, et &tre interprétées en terme d'énergie moyenne.

6 - Le codage temporel des objets dans les systémes perceptifs

La modélisation des phénomenes neuronaux doit donc passer par une étude précise des
échelles de temps mises en jeu dans une situation donnée. Ajoutons i cela que les
phénomenes d'apprentissage et de variation des poids synaptiques sont généralement
considérés comme ayant des constantes de temps plus longues que les mécanismes de -
représentation du signal d'entrée. On sait par ailleurs que I'apprentissage d'une situation
donnée peut €tre tres rapide. Un modele fondé sur des synapses & poids rapidement
variable a été proposé par C. von der Malsburg en 1981. Les traitement des signaux et la
mémorisation d'une information dans un réseau de type Hopfieldien suivent alors les
mémes régles. Le présupposé fondamental de ce modele est que les objets sont codés par
des assemblées neuronales coactivées. Lorsque plusieurs objets sont présentés
simultanément, plusieurs assemblées neuronales codantes coexistent a condition que
celles-ci posseédent des activités décorrélées. Ce modele a également été appliqué par von
der Malsburg et coll. (1992) au codage de plusieurs odeurs dans le syst¢éme olfactif. Un
modele similaire fond€ sur des synapses labiles a aussi été élaboré par Hopfield (1991).
L'hypothese de codage sous-jacente est appelée hypothése du binding. Selon ce schéma,
la mémoire neuronale n'est pas localisée, mais distribuée dans le réseau, comme dans un
modele de Hopfield. La découverte de phénoménes oscillatoires dans le systéme visuel a
rapidement €t€ rapprochée avec cette possibilit€ de codage des objets sous le nom de liage
de primitives (Eckhorn et coll., 1988).
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L'hypothése des neurones grand-méres peut étre évitée, si on suppose que le codage des
objets est associé a la coactivation d'assemblées neuronales.

Dans le méme ordre d'idée, on suppose que des liens dynamiques s'établissent entre des
neurones activés par des stimuli en fonction de la nature de leurs champs récepteurs.
L'assemblée neuronale représenterait 'ensemble des caractéristiques primaires d'un objet
donné. Le code est a la fois spatial et temporel, puisque ce n'est pas la réponse moyenne
des neurones qui est représentative, mais les corrélations entre neurones coactivés. Selon
ce modele, un neurone donné peut €tre recruté par deux objets a deux instants différents.
De nombreuses applications, souvent fondées sur des oscillateurs couplés par des
connexions récurrentes, tentent de reproduire cette propriété. Ces travaux sont plus
proches des processus de traitement des signaux que des modéles connexionnistes
classiques, puisqu'ils tentent d'établir la représentation corticale de 1'environnement sans
avoir de capacité de mémorisation a long terme. La labilité des synapses et du binding
peut servir a renforcer les corrélations entre caractéristiques existantes dans le signal et &
établir des relations de coopération-compétition entre ces activités. Mais on ne peut pas,
dans le méme temps, donner & ce mécanisme des propriétés de rémanence sur grande base
de connaissance. D'ailleurs, les réseaux Hopfieldiens, dont la mémoire est distribuée,
présentent tous ce type de défaut et leur capacité de stockage est limitée 2 0.13 N, N étant

le nombre des neurones, bien que le nombre de synapses soit lui de N2 .

D'autre part, on sait que les champs récepteurs neuronaux eux-mémes peuvent &tre
modifiés par les stimulations, surtout chez l'animal nouveau-né (Frégnac et coll., 1988),
et a partir des régles Hebbiennes. Cette observation a aussi récemment été faite dans le
systeme auditif des mammiferes, ol on modifie la position des champs récepteurs
neuronaux dans le domaine fréquentiel par un conditionnement associatif (Edeline et
Weinberger, 1990). Ces expériences montrent que la plasticité thalamique et corticale est
importante, et que les connexions varient rapidement en fonction des stimulations.
D'autre part, les champs récepteurs neuronaux sont construits 4 partir de la convergence
d'informations afférentes (qui viennent du niveau thalamique, si on est dans le cortex
visuel primaire), et on supposera que la labilité synaptique a ici une fonction différente de
celle des liens dynamiques horizontaux entre composantes d'un signal. Cette plasticité
évoque plutdt celle d'un réseau feedforward comme celui de Kohonen (1982). Ces
cellules dont le champs récepteur est modifié se comportent comme des cellules grand-
méres qui codent pour une caractéristique du signal, mais c'est la topologie de la
représentation compléte qui est orientée vers telle ou telle dominante du signal 2 un
moment donné. La plausibilité du réseau de Kohonen est affermie par une démonstration
de convergence convaincante dans le cas des cartes du cortex visuel primaire, qui prend
en compte a la fois I'orientation et les disparités binoculaires (Obermayer et coll., 1992).

Ces expériences sur la plasticité des représentations nerveuses nous permettent aussi de
dire qu'il existe une spécialisation des niveaux thalamiques et corticaux, ou de
nombreuses aires spécifiques sont décrites, non seulement par rapport aux modalités
sensorielles, mais aussi par des facultés associatives i court terme. J.M. Edeline (1990)
montre clairement que, dans le thalamus, les aires auditives dorsales, ol la distribution
des réponses est diffuse - la largeur de bande des champs récepteurs est large et il peut y
avoir des réponses a bandes multiples - ont un degré de plasticité beaucoup plus important
que les aires ventrales a tonotopie plus nette. Deux systémes fonctionnent en parallgle :
l'un est chargé d'établir des représentations selon les axes topiques et 'autre, plus souple,
d'encoder des représentations associatives. Dans les niveaux corticaux, les relations entre
différentes aires spécifiques pour des modalités visuelles différentes, couleur, forme,
mouvement, et aussi entre localisations hémisphériques, semblent suivre le principe de
codage par assemblées neuronales et corrélations temporelles (Bullier, 1992). Ce qui était
proposé & I'échelle des réseaux neuronaux est généralisable i des systémes entiers et peut-
€tre au fonctionnement cérébral lui-méme, par essence fondé sur le parallélisme.
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ralit réponses neuronales : Neurones ou Réseaux ?

Si les enregistrements effectués dans les fibres neuronales ne permettent pas toujours
d'exhiber des caractéristiques temporelles trés nettes, sauf dans certains cas trés
particuliers comme dans le nerf auditif ou le systtme somesthésique périphérique, les
activités de groupes de neurones plus importants sont souvent modulées par des basses
fréquences. Ces synchronisations ont été observées 2 tous les niveaux, depuis l'activité
globale du cerveau et des aires corticales jusqu'aux neurones eux-mémes. Les
enregistrements €lectroencéphalographiques montrent des synchronisations d'activité du
cerveau pris dans son ensemble. Celles-ci sont plus nettes durant la phase de sommeil
profond. Des synchronisations transitoires existent a 1'état de veille, avec une succession
activation/inhibition (potentiels évoqués, Ondes P300), contemporaine d'activités
cognitives de haut niveau. Des enregistrements magnétoencéphalographiques auraient
montré une synchronisation sur des fréquences autour de 40 Hz dans le systéme auditif
(Llinas et coll., 1991). De méme, les enregistrements par électrodes de masse (quelques
milliers de neurones) du bulbe olfactif et du cortex visuel montrent clairement l'existence
d'oscillations a 40 Hz.

Si la modulation de l'activité cérébrale sur des basses fréquences est un fait & présent
assez bien établi, la valeur fonctionnelle de cette observation reste en grande partie un
mystere (Buser, 1991). La réflexion intuitive nous invite & penser que les opérations
cérébrales sont forcément structurées, spatialement et temporellement, sans qu'il y ait
nécéssairement un centre de coordination unique. Le pacemaker de la conscience serait
constitué par la substance réticulée, qui entrainerait globalement l'activité corticale, et sans
laquelle la conscience disparait. De tels centres coordinateurs de 1'activité de plusieurs
aires, les aires PMLS, ont aussi été décrits dans le systéme visuel, ot les corrélations
entre les activité de plusieurs aires disparaissent si elles sont détruites (Bullier, 1992).
Toutefois, la vision hiérarchique s'avére en général insuffisante pour mener  bien 1'étude
du systéme nerveux et il faut rechercher les causes de la coordination des fonctions
cérébrales dans I'activité des neurones et des micro-circuits cérébraux eux-mémes.

Des exemples d'activités oscillantes obtenues 2 partir d'éléments qui ne sont pas eux-
méme de vrais oscillateurs sont décrits dans la littérature. Lorsque les cellules des ilots B
de Langerhans du pancréas - sécrétrices d'insuline - sont rassemblées en petit nombre, les
oscillations sont bruitées (Sherman et Rinzel, 1989). Elles apparaissent nettement lorsque
plusieurs centaines d'‘¢€léments sont regroupés. L'émergence de phénoménes périodiques
est alors due a I'effet d'entrainement réciproque, par rétroaction positive, d'éléments qui
sont eux-mémes des oscillateurs imparfaits. Ceux ci présentent une activité spontanée
quasiment apériodique. Cet effet a aussi été étudié dans d'autres contextes, comme la
communication sociale de certaines lucioles, qui émettent des impulsions trés synchrones
a condition de se trouver regroupées (Mirollo et Strogatz, 1990). Les oscillations naissent
dans ce cas de l'interaction entre éléments a capacité oscillante réduite (par exemple régis
par des dynamiques non linéaires, et qui isolés, ne pourraient présenter qu'un -
comportement "foyer stable"), mais susceptibles d'étre entrainés par des éléments du
méme groupe. La synchronisation des réponses des éléments isolés peut aussi étre
obtenue a partir d'un entrainement ou par une stimulation extérieure.

On peut donc supposer que les neurones sont des préoscillateurs, dont les interactions
réciproques conduisent a des activités oscillantes des assemblées neuronales.

Les assemblées neuronales oscillent, soit par entrainement d'origine externe, soit & partir
des interactions entres neurones ou microcircuits neuronaux. Les neurones eux-mémes
sont des préoscillateurs et des systémes qui contiennent des interactions rétroactives
positives présentant des solutions oscillantes. Les oscillations observées dans le systéme
nerveux apparaissent donc probablement par coopérativité d'éléments neuronaux qui sont
des pré-oscillateurs. Les équations HH ont été simplifiées par Fitzhugh (1962). Elles
conduisent a un systtme dynamique non-linéaire dont la réponse 2 un échelon d'intensité
suffisante est oscillante et stable. Cette réduction est souvent utilisée pour modéliser les

Introduction



-10-

corrélations temporelles d'activité et les oscillations présentes dans le systéme visuel,
mais nous verrons que cette solution n'est peut-&tre pas la meilleure pour contrdler la
génération d'une réponse collective propre a un groupe en présence d'un signal : (1) la
transition vers la génération d'oscillations par ce modele est produite de fagon abrupte (2)
elle est intrinséque a chaque neurone et reste difficile a contrdler A partir des interactions
neuronales. II faut obtenir un élément qui oscille de fagon conditionnelle. Cet élément,
stimul€ par un échelon, ne présenterait que quelques oscillations, qui ne se trouveraient
renforcées que s'il entretient des interactions adéquates avec d'autres éléments du réseau.
Cette idée est certes poursuivie lorsque des synapses labiles sont introduites dans les
modeles, mais nous remarquerons que celles-ci agissent sur le taux moyen de réponse des
€léments neuronaux - on fait varier le taux de corrélation en modifiant aussi la fréquence
de décharge. Nous obtiendrons ce résultat sans changer le poids des connexions, ni ce
taux moyen de réponse, avec un élément dont la réponse temporelle présente une structure
variable.

Un tel élément existe dans le noyau cochléaire. Le modele simplifié de ce type cellulaire
posséde la propriété de préoscillation prévisible a partir des équations HH. Cet effet est
essentiellement fondé sur la prise en compte de la période réfractaire.

8 - Temps linéaire et temps circulaire

Un neurone qui regoit plusieurs fibres répond mieux si les impulsions distribuées a
travers ces entrées sont concentrées dans le temps. Ce neurone redevient excitable, passé
le délai de la période réfractaire. Ces deux mécanismes peuvent étre a la base de la
génération et de l'interprétation du codage par corrélations temporelles. Corrélations et
oscillations sont deux phénoménes complémentaires : les neurones ne voient que les
corrélations de leurs entrées, et générent A partir de cela des réponses oscillantes, qui sont
elles-mémes corrélées... Le codage temporel des informations est peut-étre fondé sur des
impulsions et des délais entre ces impulsions, soit i l'intérieur d'un méme canal, soit A
travers les fibres. Ces délais sont décrits par les histogrammes d'intervalles inter-spikes
(HIS). 11 sont interprétables par des mécanismes neuronaux i temps linéaire : (1) délais
synaptiques, axonaux ou dendritiques (2) durées de dépolarisation ou
d'hyperpolarisation. Par ces mécanismes, les effets de sommation dépendent des
distances entre événements selon 1'axe temporel. Ces principes sont mis en oeuvre dans
tous les modeles qui utilisent la notion de corrélation temporelle et de détection de
coincidences : modele de perception des délais interauraux, du sonar de la chauve souris,
de la perception de la hauteur fondamentale par autocorrélation. Des procédures plus
sophistiquées font de I'appariement de séquences dans le domaine temporel (lignes 2
retard de Hopfield et Tank, 1989, TDNN de Waibel et coll., 1989, Propagation guidée de
Béroule, 1990). Le phénomeéne d'adaptation, qui est une décroissance exponentielle des
réponses au cours du temps, rentre aussi dans la catégorie des mécanismes i temps
linéaire, puisqu'il dépend du délai qui sépare un instant donné du début de la stimulation.

Les modeles neuronaux fondés sur le couplage d'oscillateurs montrent la capacité de
simuler le comportement global d'assemblées neuronales. On y observe des phénoménes
de génération et de propagation d'ondes, liées a l'existence d'une circularité de
I'excitabilité neuronale. La notion générale de milieu excitable peut ainsi étre proposée
(Markus et Hess, 1991). Ces modeles permettent de retrouver des paramétres globaux,
comme la dimensionnalité des attracteurs mesurée 2 partir de données
électroencéphalographiques, en entrainant ces réseaux a partir d'un générateur de basses
fréquences "thalamique" (Babloyantz et Destexhe, 1991). D'autres mécanismes, en
dehors de la réfractorité des cellules elles-mémes, permettent de moduler la
communication intercellulaire, tels que le phénoméne d'activation-inhibition proposé
comme principe général (Li et Goldbeter, 1989) et rencontré dans dans tous les systmes
perceptifs. Chaque activation des récepteurs ou des neurones est suivie d'une inhibition
avec un délai fixe. Ce mode de communication que I'on peut ranger dans la catégorie des
phénomenes a temps circulaire, puisqu'il est sensible a l'aspect séquentiel et 2 la
périodicité du message, permet de constituer un filtre passe-bande sélectif pour une
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fréquence donnée et éventuellement pour ses harmoniques. Il permet donc le contrdle de
la fréquence des messages recus. Ce type de décodage favorise la transmission des
messages transitoires et périodiques, au détriment des signaux constants.

9 - Etudier le syst¢me auditif pour comprendre la perception du temps

Ces deux modalités de codage et de décodage, & temps linéaire ou a temps circulaire,
existent dans le syst¢me auditif. On peut trouver dans ce syst®me toutes les questions qui
ont été soulevées précédemment, dont les réponses peuvent apporter des solutions sur les
aspects temporels du codage et de l'intégration nerveuse. La maniére dont le systéme
auditif nous permet de percevoir les vibrations sonores est un mystére, mais c'est aussi le
probléme plus général de la perception du temps qui est soulevé...

Dans le syst¢me auditif, les neurones intégrent des signaux oscillants déja corrélés. Ces
systémes sont entrainés par des entrées périodiques (en basses fréquences) ou
apériodiques (en haute fréquence). Ces neurones sont plus ou moins sensibles aux
événements ou aux oscillations, et il peuvent eux-mémes générer des pré-oscillations.
L'étude de ces phénoménes d'intégration neuronaux est quantifiable, car le systéme est
peu (ou pas) récurrent au niveau du noyau cochléaire ventral. De nombreux travaux ont
permis la mise au point de systémes de filtrage qui représentent I'oreille externe, l'oreille
interne et les phénomeénes de transduction qui transforment les signaux en trains de
potentiels d'action (Patterson et Holdsworth, 1991, Slaney et Lyon, 1991). Ils ont en
particulier abouti 2 une description assez fine de la structure temporelle des messages
transmis dans le nerf auditif en terme de probabilité de décharge. Des modeles de
perception de la hauteur fondamentale & temps linéaire (calcul de délais) ont été proposés
pour interpréter 'image auditive. Nous pourrons ainsi obtenir des comparaisons entre les
réponses physiologiques observées en aval du nerf auditif, dans le noyau cochléaire, et
des simulations des mécanismes d'intégration que nous placerons i ce niveau. L'étude
des paramétres mis en jeu nous conduira 2 une étude analytique qui permet d'obtenir
quelques €léments importants pour la constitution de réseaux neuronaux physiologiques &
capacités fonctionnelles effectives.
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CHAPITRE 1

SYNCHRONISATION ET PERIODE REFRACTAIRE DANS LE NERF
AUDITIF

"Des individualités en nombre immense, les neurones, complétement
indépendants, simplement au contact les uns avec les autres, constituent le
systeme nerveux"

Histologie du syst¢me nerveux, Ramon y Cajal

Le code nerveux du nerf auditif a été observé dés les années 50 et on a remarqué i cette
€poque que les trains de potentiel d'action codent temporellement les signaux sonores. De
nombreux travaux ont depuis porté sur cet aspect particulier du codage nerveux. Dans le
méme temps, les neurophysiologistes adoptent généralement 1'opinion que seule la
moyenne des trains de potentiel d'action est codante dans le systéme nerveux. Les
enregistrements unitaires montrent presque toujours une activité trés variable dans le
temps. Des enregistrements précis de la réponse temporelle d'un élément isolé ont été
réalisés (Gerstein et Kiang, 1960), de facon a observer le rapport temporel entre le signal
et la réponse, par répétition de la stimulation. Quelques centaines de passages sont
indispensables pour construire un PSTH (Post-Stimulus Time Histogram). Les auteurs
qui ont développé les théories du codage temporel dans le systéme nerveux (Abeles,
Gerstein..) ont presque tous étudié le systéme auditif. Néanmoins, les théories du codage
temporel ne se sont pas rapidement développées, et ce n'est que trés récemment qu'un
regain d'intérét est apparu. Ces travaux ménent actuellement & la définition des codes
spatio-temporels dans les différentes parties du systéme nerveux. Si le code temporel
observé dans le systtme auditif est 1'un des plus aisés & mesurer et 2 comprendre, sa
fonction et la maniére dont ces informations sont décodées devront encore faire I'objet de
nombreux travaux, dans lesquels ce qui va suivre s'inscrit.

La particularit¢ du code auditif périphérique est d'étre accessible expérimentalement, puis
d'€tre modélisable. Les applications potentielles de ces études concernent (1) le traitement
de la parole et des sons complexes, (2) la substitution prothétique de 1'oreille interne (3)
les mécanismes de codage de l'information dans le systéme nerveux. L'étude du systéme
auditif périphérique est une porte d'entrée pour aboutir 2 la connaissance de ces
mécanismes généraux. Si des études extensives ont été faites en vue de comprendre les
deux premiers aspects (Sachs et Young 1979, Young et Sachs, 1980, Delgutte, 1984), Ie
dernier point est un débouché fondamental et constitue une motivation toujours présente
en toile de fond. Cette possibilité doit aussi faire I'objet d'un travail extensif. On se situe
dans les "bas niveaux" des systemes sensoriels. Ce qui s'y trouve peut sembler évident a
priori et ne pas pouvoir apporter d'information sur les niveaux cognitifs. Les auteurs qui
travaillent sur les niveaux décisionnels ont depuis longtemps avancé que les mécanismes
de prétraitement de I'information sont essentiels, et que le signal doit &tre conditionné
pour €tre compatible avec les systémes de catégorisation. Le gap séparant les signaux des
symboles doit &tre comblé (Smolensky, 1987). Le systéme auditif se préte bien i 1'étude
de ce gap et des aspects temporels et dynamiques du traitement des signaux. 11 est ici
possible de raisonner i partir d'un large ensemble de travaux menés par les
physiologistes, et non a partir d'a priori seulement.

1 - La synchronisation des informations auditives

Des travaux plus anciens ont porté sur les mécanismes de perception des sons complexes
(Ohm, 1843, Helmholtz, 1863). Les recherches ont progressé d'amont en aval et les
mécanismes de filtrage de l'oreille interne sont déja connus depuis trente ans (von
Bekesy, 1960). Des modeles fonctionnels de décodage des informations temporelles ont
€t€ proposés bien avant leur éventuelle confirmation expérimentale. Ceux-ci concernent
I'évaluation des délais interauraux et le positionnement de la source auditive (Jeffress,
1949) ou la perception de la hauteur fondamentale (Licklider, 1959). Des raisonnements
ont pu €tre menés sur des structures biologiques difficilement accessibles a partir de
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contraintes fonctionnelles, de la psychoacoustique et de données physiologiques
incompletes. Des processus centraux sont imaginables 2 partir d'un faisceau de données
partielles, dans lequel la structure trés réguliere de I'information temporelle périphérique
doit tenir une bonne place. La question du temps dans le syst®me auditif est loin d'étre
tranchée. L'une des questions les plus spéculatives se trouvant a la charniére de la
physiologie et de la modélisation concerne les mécanismes de perception de la hauteur
fondamentale (Demany, 1988) : les physiologistes ne retrouvent pas les effecteurs
proposés par les modélisateurs. Les observations physiologiques ont longtemps concerné
les sons purs ou des combinaisons de sons purs, alors que ce sont peut-&tre des stimuli
particuliers écologiquement parlant. La représentation des sons complexes comme les
voyelles (Sachs et Young, 1980, Delgutte, 1984) et la représentation de la hauteur
fondamentale dans le nerf auditif (Javel, 1980, Palmer et Winter, 1991) ont été abordées
plus récemment.

L'observation du noyau cochléaire est contemporaine de ces travaux, mais le niveau de
complexité qui y est observé est supérieur. Il est difficile d'y retrouver des régularités et
des finalités aussi claires que dans d'autres systémes spécialisés comme le sonar de la
chauve-souris et le détecteur de délais interauraux de la chouette. Il y a ici une multiplicité
de réponses qui semblent dégrader le signal plut6t que I'améliorer, et on voit mal a priori
comment un syst¢tme fonctionnel utilisable par les ingénieurs pourrait dériver directement
de ces observations. Les principes de traitement des signaux auditifs ne sont pas
apparents. 11 faut s'inspirer de la structure du code auditif périphérique pour remonter pas
a pas vers les mécanismes centraux. Nous partons ainsi d'un modéle appliqué au systéme
périphérique pour le généraliser ensuite & un processus d'intégration nerveux présent dans
le noyau cochléaire. La structure du code auditif a été modélisée de multiples maniéres.
Nous insisterons sur I'aspect temporel de ce code en laissant plus ou moins de coté les
mécanismes spatiaux, qui font I'objet d'autres développements.

Une quantification du phénomene de synchronisation des impulsions auditives a été
établie par Goldberg et Brown (1969), qui ont mesuré le taux de synchronisation. Ceci a
été depuis repris et approfondi par Anderson (1970) et Johnson (1974). Ces mesures
associent une visualisation par I'histogramme des périodes et une quantification du phase
locking (accrochage de phase) par un indice sensible et spécifique. Cette mesure est une
simplification de la transformation de Fourier sachant la période du signal a priori. Celle-
ci est donnée par la stimulation d'entrainement. Le signal nerveux est recalé sur cette
période comme pour le PSTH, mais avec une fréquence généralement plus grande, afin
de construire un histogramme des périodes (HP). Rappelons que les coefficients de
Fourier sont calculés a partir du produit de 1a fonction 4 décomposer avec une base de
fonctions périodiques :

. c+T )

=5 . f(x) COS(——’%‘}" ) dx _
: c+T 5

by =5 | f(x) sin (——Tflf‘x ) dx

Le calcul du taux de synchronisation suit le méme principe, mais en partant de
I'histogramme des périodes noté f(x) :

c+T
NT:I f(x) dx
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=1 r‘c+T o (27X
rs-ﬁ:;JC f(x)sm(T)dx
. c+T )
rc=l—\I—T-JC f(x)cos(%)dx

La période du signal est notée T, et le nombre total d'impulsions comptées N, mais, en
pratique, I'histogramme est discret. On somme les produits des comptages par bin avec la
cosinusoide et la sinusoide de méme période, puis on renormalise par N :

M-1
-1 . qin (2®1
rs—NTi;) N; sin ( M )\l

M-1 '
=1 . 2ni
rc—NTizz(') N; cos ( M )}

Ces sommes sont linéairement reliées aux premiers coefficients de Fourier par les
relations suivantes, pratiques pour comparer des simulations informatiques et les données
expérimentales :

=a1T
2Nt

{rs=b1T‘ Ic

2Nt’

Le taux de synchronisation et la phase sont respectivement le module et 1'angle du vecteur
moyen des bins de I'histogramme des périodes :

:6=Vr§+r% (p=Arctg;—z}

Ces indices concentrent en deux valeurs réelles la plus grande partie de 1'information
pertinente donnée par l'histogramme des périodes. La phase représente la position
moyenne de la distribution et le taux de synchronisation son étalement. S'il n'y a pas de
synchronisation, I'histogramme est plat, la phase est indéfinie et le taux de
synchronisation est nul. Par contre, si toutes les réponses sont concentrées dans une
phase donnée (une suite de pulses parfaitement périodique), ce taux est égal a 1. I'indice
de synchronisation ressemble & une mesure d'organisation temporelle, d'entropie de la
distribution : I'entropie est aussi évaluable & partir de 'histogramme des périodes. On
renormalise entre 0 et 1 avec comme interprétation : 3
0 : incertitude sur la phase de survenue des pulses

1 : certitude absolue

Mais il s'agit d'un indice trop général (1) qui ne donne pas la phase (2) et qui est moins
sensible que l'indice de synchronisation. Celui-ci est bien adapté A I'étude particuliere du
codage circulaire des sons purs ou des sons modulés dans le nerf auditif.

Nous avons aussi mis en oeuvre le calcul de cet indice pour classifier les réponses
mitrales du bulbe olfactif en fonction de leur synchronisation sur le rythme respiratoire
(Chaput et coll., 1992). L'adaptation de cette mesure a plusieurs contextes est due i cette
capacité de discrimination de deux modalités primitives : celle ou la transmission
s'effectue par l'énergie moyenne et celle ol il y a une modulation spatio-temporelle de
cette énergie.
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- Code temporel : transmission 2 partir de la modulation temporelle d'un
taux de décharge donné. Le taux de synchronisation est alors une variable codante pour
l'intensité de la stimulation.

- Code spatial : dans le cas contraire ou il n'y a pas de modulation
temporelle, c'est I'intensité du taux de décharge qui est signifiante. La modulation de la
répartition d'activité est spatiale.

Ces deux modalités de codage existent conjointement dans le code auditif périphérique
(Evans, 1978). L'évaluation simultanée du taux de synchronisation et de l'intensité
moyenne dans un ensemble de positions permet de définir les 3 situations possibles :
Codage mixte, Codage spatial et Codage temporel. Les codes auditif et olfactif
périphériques sont mixtes.

lisation train. ntiel

La modélisation la plus simple de I’influx nerveux dans le nerf auditif suppose que les
impulsions sont générées a partir d’un processus ponctuel de Poisson. 1l s'agit d'un
processus sans mémoire : on décide a chaque instant de la présence d’un spike, A partir de
la probabilité a2 un moment donné, par tirage au sort selon une loi uniforme dans [0,1].
Les propriétés mathématiques des flux de Poisson sont assez simples. Trois propriétés
doivent étre vérifiées pour parler de flux stationnaire de Poisson (Ventsel, 1973) :

(1) Stationnarité : le nombre d'événements qui se produisent durant un
intervalle de temps ne dépend que de la longueur de l'intervalle et non de sa position le
long de I'axe temporel.

(2) Sans postaction : pour tous intervalles disjoints, le nombre
d'événements se produisant dans l'un d'eux ne dépend pas du nombre d'événements se
produisant dans les autres.

(3) Ordinaire : 1a probabilité de survenue de deux événements ou plus dans
l'intervalle €lémentaire est négligeable devant la probabilité de survenue d'un seul
événement.

La génération d'un flux de Poisson i partir d'un signal stationnaire ou non-stationnaire
continu repose sur la discrétisation temporelle de ce signal, en fonction de ces trois
contraintes. Cette conversion est nécessaire pour exprimer la transduction d'un signal
analogique en signal nerveux binaire. La premiére étape est une normalisation linéaire du
signal continu en fonction de la fréquence de décharge observée dans les fibres auditives.
Le signal continu sans dimension est traduit en intensité d'un signal nerveux exprimée en
spikes/seconde :

7\'max =k Smax
A(t) =k S(©

Par exemple, si le signal continu fluctue entre O et 10, on prendra k = 20 de fagon 2 ce
que le signal nerveux varie entre 0 et 200 sp/s. Une fois cette normalisation effectuée, le
rapport entre intensité de décharge et probabilité de décharge 4 un moment donné ne
dépend plus que de la durée de l'intervalle de temps élémentaire. En pratique, cette durée
est choisie en fonction de plusieurs critéres, pour effectuer des "simulations" : (1)
l'intensité maximale du signal nerveux, pour respecter la troisiéme contrainte (flux
ordinaire) (2) la composition fréquentielle du signal continu d'origine et la fréquence de
coupure (3) les constantes de temps des divers mécanismes mis en jeu (4) la durée réelle
de l'impulsion nerveuse (5) la capacité de calcul disponible (6) la facilité de conversion.

A chaque intervalle At est associée une probabilité ponctuelle de décharge qui dépend
linéairement de la durée de l'intervalle et de l'intensité A(t) du signal :
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At = 1/FS
P(impulsion en [t, t + At [) = A(t) At

En pratique, la fréquence d'échantillonnage FS pour une simulation du nerf auditif est de
10 KHz : la probabilité de décharge maximale est de 0.02 pour 200 sp/s. L'étude des
mécanismes d'intégration neuronaux nous conduira 2 l'utilisation de taux plus élevés a
cause de la convergence des fibres auditives sur les cellules nerveuses. Avec des flux de
"haute densité", la troisiéme contrainte sera donc respectée dans une moindre mesure, si
on garde le méme intervalle élémentaire & cause de la contrainte de temps de calcul. Les
résultats resteront valables en pratique.

D'autre part, la définition de modeles continus nous oblige a définir la probabilité de
décharge en chaque instant dt, indépendamment de toute fréquence d'échantillonnage. De
la méme manicre, cette probabilité est reliée au taux de décharge P(t) par :

P(impulsion en [t, t + dt [) = P(t) dt

Etant donn€ la linéarité de toutes ces relations, les notions de probabilité et d'intensité de
décharge exprimée en spikes/intervalle peuvent pratiquement &tre confondues dans tous
les développements que nous présenterons, aprés avoir choisi une fréquence
d'échantillonnage convenable, si I'unité de temps est l'intervalle élémentaire :

P(impulsion en [t, t + 1[) = P(t)

Un code nerveux purement spatial est approximable par un flux stationnaire
temporellement et non-stationnaire spatialement. Le code auditif périphérique est
généralement non-stationnaire. En modélisation, ces probabilités de décharge non-
stationnaires sont données par une suite de processus qui représentent bien les non-
linéarités de la transduction par les cellules ciliées internes. Celles-ci sont essentiellement
(1) la rectification simple alternance (2) la compression de la dynamique (3) I’adaptation
nerveuse. Ces trois phases sont traduites par le modele probabiliste de Schroeder et Hall
(1974), avec (1) une compression de dynamique implicite ne faisant pas directement appel
a une fonction sigmoide appliquée sur le signal et (2) un processus de rectification douce
qui dépend de I’intensité avec une évolution quasi-physiologique. Nous avons construit la
courbe intensité/taux de synchronisation avec la rectification douce en obtenant une
fonction monotone croissante qui ressemble a celle mesurée dans le nerf auditif par
Johnson (1974). Selon ces données physiologiques, si I'intensité sonore dégrade le code
positionnel en recrutant les fibres auditives en largeur 2 partir de la position la mieux
accordée, elle améliore au contraire le code temporel en augmentant le taux de
synchronisation. Il y a une relation d’échange entre le code temporel et le code spatial des
stimulations et I'intensité est  la fois représentée dans le taux de décharge, le nombre de

fibres recrutées et le taux de synchronisation.

Divers modeles de transduction par les cellules ciliées, qualitatifs ou quantitatifs, ont été
proposés, comprenant les nombreuses non-linéarités physiologiques (Patuzzi et
Robertson, 1988) et faisant appel 4 plusieurs principes de codage des trains de potentiels
d’action. Une classification de ces principes sera aussi valable pour 1’étude des
phénoménes d’intégration neuronale. Les modeles de transduction prennent en entrée le
signal de sortie du filtrage cochléaire. Ils sont construits suivant trois principes : (1) les
modeles stochastiques avec sommation et seuillage (2) les équations HH (3) les modeles
probabilistes continus. Des présupposés sous-tendent ces divers modéles.

(1) Les systémes stochastiques sont une simplification du type Integrate and Fire
avec ajout de bruit, qui donne une représentation satisfaisante de la structure temporelle
des trains de spikes (Donhouede, 1980) mesurée par le PSTH, I’HIS et le PH. La
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mémoire temporelle est ici représentée par le décours temporel du potentiel de membrane
et I’ajout de bruit est justifié par le déterminisme des signaux d’entrée.

(2) Les systémes différentiels HH, au prix d’un effort de calcul plus intense,
tentent de reproduire plus exactement les variations du potentiel de membrane dans la
cellule ciliée. On suppose que la transduction dépend étroitement de la nature des
processus €lectrophysiologiques et mécaniques sous-jacents, les flux ioniques, et qu’une
description trés fine a partir de ces mécanismes doit aboutir & des simulations plus
réalistes. Ce sont des modeles explicatifs. Cette démarche est aussi développée en amont
pour décrire les mouvements de la membrane basilaire avec des modeles
électromécaniques trés fins et en aval pour expliquer les différentes modalités
d’intégration neuronales.

(3) Les modéles probabilistes adoptent un point de vue phénoménologique et
fonctionnel. On suppose que le traitement de I’information dans les systémes biologiques
suit des regles générales qui doivent étre instanciées physiologiquement, mais que les
fonctions restent calculables et suivent les contraintes logiques. Cette démarche est moins
rigoureuse sur le plan physiologique, mais elle aboutit généralement 3 des modeles
satisfaisants qui sont facilement transposables dans la pratique (Marr, 1982). Nous
supposerons que les trains d’impulsions générés par cette étape transductionnelle sont
Poissonniens ponctuels. Si les signaux sont communs a des fibres proches, les tirages
sont indépendants. Un ensemble de fibres sera représenté par un canal logique. Un banc
de filtres standard comprend 64 canaux. Les modeles d’intégration neuronale que nous
développerons recevront un ou plusieurs de ces canaux porteurs de signaux continus. Les
modeles de cellules ciliées reproduisent les non-linéarités du nerf auditf : I’adaptation par
un mécanisme de réservoirs et de renouvellement de médiateur, la compression de
dynamique et la rectification. Le processus de transduction est doté d’une mémoire
temporelle qui disparait, si on suppose que les flux de sortie sont Poissonniens ponctuels.
Ce probléme persistera. Une autre fagon de le détourner serait de supposer que cette
mémoire n’est pas codante, et que les cellules cibles ne la prennent pas en compte.

Ce phénoméne de mémoire est mesurable a partir de la répartition des intervalles
interspikes dans le nerf auditif et de 1’écart par rapport a la distribution Poissonnienne
idéale. Suivant les données expérimentales, nous constatons que 1’écart principal par
rapport a cette loi de référence est dii a la période réfractaire. La modélisation des flux
observés dans le nerf auditif suivra donc un flux Poissonnien avec postaction, ol la
génération des spikes qui se succeédent n’est pas indépendante. La premiére question que
nous traiterons concerne la conversion du signal source d'un flux Poissonnien standard
en signal continu porteur d'un flux avec postaction. Remarquons d'emblée qu'un train de
spikes avec période réfractaire est générable 2 partir d'un signal continu standard, mais
qu'il ne l'est pas directement avec un signal converti qui tient déja compte de la période
réfractaire. Par contre, on envisage l'utilisation de ce signal, porteur de I'amplitude
effective & un moment donné, pour construire des modeles d'intégration neuronale.” -

Soit un codage de Poisson stationnaire sans mémoire, dont la loi de répartition des
intervalles interspikes suit la loi exponentielle de paramétre A :

f(t) = A eAt
La probabilité Po(t) de n’observer aucun spike pendant un délai t est donnée par :
Py(t) = e-At
Avec une période réfractaire absolue, une impulsion est émise avec une probabilité égale a

celle du flux standard en dehors de la période réfractaire, mais avec une probabilité nulle
durant toute la durée, notée ref, de celle-ci. La densité de probabilité des intervalles
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interspikes et la probabilité de n’avoir aucun spike durant un délai t suivent des lois
décalées :

() = 0 t<ref
AdeMt-rel) t>ref
Po(t) = 1, t < ref; Po(t) = e-M(t - ref), t > ref

En pratique, le codage se fait en temps discret a partir d’un signal échantillonné 2 la
fréquence FS. On trouve, a partir de la forme précédente :

Log f(t) =Log A - At
Puis une expression équivalente de la distribution des intervalles interspikes (supposés

indépendants et identiquement distribués selon la loi d'une variable aléatoire I), découle
de la discrétisation de t, dans le cas sans période réfractaire :

t=nAt avec At =1/FS
PAd=nAt) =A(1-A)"
Log)»(l-7»)"=Logk+nLog(1-k)zLogl-n?»

car Log (1 +A)=A, si A petit

De méme, les deux définitions avec période réfractaire sont aussi équivalentes. Lorsqu’il
y a une période réfractaire de durée ref, la probabilité d’observer un délai de n bin est
donnée par :

ref = nref At

PI<ref)=0

PI=nAt)=A(1 - k)(n - nref) , lorsque I > ref

Les signaux transmis dans le nerf auditif sont généralement non-stationnaires. Les
principes valables pour un flux stationnaire continuent a s’appliquer dans ce cas. Le
codage des potentiels d’action suit le méme principe, par tirage au sort en chaque instant
suivant un signal d’entrée variable entre 0 et 1. Par contre, la génération d'un train de
potentiels d'action a partir de I'histogramme des intervalles nécessite un tirage spécial -
pour le premier spike (Hervé et coll., 1990). Le calcul de la distribution des intervalles
interspikes est fondé sur une moyenne du signal depuis I’instant de survenue du premier

spike en t0 :
to+t
a= f A(0) do
t

0
tot+t

-f A(0) do
PI=t)=ea=¢e to

e~ > A . —_—— — - - — —
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La fonction de répartition dépend donc de cet instant t0, et on calcule sa dérivée, qui
donne la densité de probabilité des intervalles :

o+t
- A(©) d6
Flo)=1-¢ L

o+t
-1 A®)de
fto.t) = Mo+ 1) € L (t>0)

Cette distribution est intégrable analytiquement dans le cas d’un signal non stationnaire
périodique. On fait 1a moyenne pondérée par I’intensité en tO de toutes les distributions
obtenues en prenant comme t0 les instants de la période T de modulation :

T
Nr= f A(8) d6
0

T
=1
o =~ fo M) £(8,1) d6

T 0+t
I A((6°) do 0

f¢(t)=—l\%; f NORYCETY S
0

Dans le cas d’un signal modulé, I’expression de la densité de probabilité de I’HIS est
calculable analytiquement de la fagon suivante :

M)=y(l+usinwt) avec 0Spu<l

TH
fto,) =Y (1 + W sin @ (to+ 1)) & Y L~ (COS @ fo - COS O (to+ 1))

T -
Nr=f Y(1+usinm0)d9=yT=%1

0
2w/
YO . )
f¢(t)=—2-;f (I+psinw6) (1+sinw (0 +1))
0
e-'yt-%(coscoe-cosco(9+t)) de

Les distributions obtenues avec des simulations stochastiques, ou a partir de ces
expressions intégrables numériquement sont proches de celles observées
expérimentalement dans le nerf auditif. L’enveloppe de I’HIS est globalement
exponentielle, avec une périodicité qui dépend directement de la fréquence d’entrainement
[Fig 1.1]. La périodicité apparait peu dans I'histogramme des intervalles du premier ordre
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d'un signal modulé, dés que l'intensité est suffisante pour que plusieurs spikes
surviennent durant une méme période, et au cours des deux phases du cycle. Par contre,
l'autocorrélogramme, qui est un histogramme d'intervalles d'ordre supérieur, préserve
mieux la périodicité du signal source.

3 - La mod¢élisation de la période réfractaire

Nous établissons une comparaison entre le modele stochastique binaire, qui reproduit
bien la situation physiologique et un modele probabiliste qui reste le plus fidele possible.
Les trains de potentiels d'un modele stochastique binaire sont supposés étre une
instanciation a un moment donné d'une probabilité de décharge virtuelle, mais continue.
Nous montrerons que les modéles probabilistes ont aussi la capacité de tenir compte de
parametres de codage comme la période réfractaire, qui ne sont habituellement pris en
compte que dans les systémes différentiels ou les systémes stochastiques binaires. Dans
un modele stochastique binaire, la période réfractaire absolue est représentée par une
probabilité de décharge nulle durant le délai ref qui suit I’émission d’un potentiel d’action,
et par une probabilité de décharge ponctuelle stationnaire ou variable partout ailleurs. La
période réfractaire relative est un délai pendant lequel la probabilité de décharge n’est pas
nulle et tend vers une valeur imposée par le signal d’entrée.

Trois fonctions de recouvrement
r(t)
1
k} I
0
0 ref 0 0 ref t
Période Période Association
réfractaire réfractaire PRA-PRR
absolue relative
(PRA) (PRR)

Les trois fonctions de recouvrement, avec période réfractaire absolue seule, avec
réfractorité relative seule, avec une combinaison des deux sont :

’1 t<0 \ )
Drt)=10 O<t<ref
\1 t>ref{
1 t<0
2 =
)10 {(1-ke-tff) t>0
‘1 t<0
3Hr)y=!0 O<t<ref

l(l-ke‘ (t-ref)/ty > ref

Dans ces deux derniers cas, la probabilité de décharge pendant la période réfractaire
relative dépend aussi du paramétre k qui détermine la profondeur de la réfractorité, et

d'une constante de relaxation 7. Dans les deux premiéres situations, périodes réfractaires
absolue ou relative simples, le taux de décharge en sortie est évalué i partir du produit du
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taux d’entrée (l'intensité du processus de Poisson) par la probabilité de ne pas étre en
période réfractaire a ce moment. Celle-ci est donnée par la probabilité de décharge en
sortie elle-méme convoluée par le complémentaire a 1 de la fonction de recouvrement

(avec une restriction sur les valeurs de k et T en fonction de l'intensité) :
t

P@®) =A@ (1 -f P(a) (1 - r(t - o)) dov)

“©0

Dans le cas de 1a réfractorité absolue, cette convolution est substituable par une intégrale
simple de la probabilité de décharge durant le délai ref précédent. En chaque instant, la
probabilit€ d'avoir une impulsion en sortie est donnée par :

P(Impulsion en sortie) = P(Impulsion en entrée) . P(Période réfractaire)

En réduisant la fonction de recouvrement, la relation entre les taux de décharge en entrée
et en sortie est donnée par :

t

PO = A0 (- f P(a) da) =A(1) Q)

t - ref

Plus précisément, le temps est exprimable en unités avec (en secondes) ou sans
dimension (les intervalles). Dans ce demier cas, P(t) est toujours comprise entre 0 et 1.
Sinon, P(t) est une intensité€ de décharge, et la probabilité en tout t est donnée par le
produit P(t) dt. En pratique, et avec toutes les précautions qui s'imposent, ces deux
formulations sont équivalentes puisque :

t
P(t) dt =A(t)dt (1 - f P(a) do), avec P(t), A(t) en sp/s et t, ref en s
t - ref

nref

équivaut a P(t) = A(t) (1 - 2 P(t - 1)), avec P(t), A(t) € [0,1] et ref = nref At

i=l1

La nouveauté des modeles découlant de ce calcul vient de la prise en compte de la période
réfractaire. Celle-ci donne 4 chaque élément, fibre ou cellule nerveuse, une mémoire de
délai ref. Nous définissons la probabilité d'avoir un spike en sortie a partir du produit de
deux probabilités indépendantes : la probabilité de survenue d'une impulsion dans I'entrée
et la probabilité€ de ne pas étre en période réfractaire. Cette derniére valeur est I'excitabilité

Q(t) de I'élément neuronal. -

Toutes les probabilités ponctuelles de décharge durant le délai ref précédent sont
sommables puisque 1'€lément ne peut émettre qu'une seule fois durant cette période :

ref = nref At

nref nref
P(Période réfractaire) = 2 P(Impulsionen t-1i) = Z P(t-1)

i=1 i=1

Ce modele donne la probabilité de décharge P(t) d'un flux Poissonnien ponctuel avec
postaction a partir d'une probabilité d'entrée quelconque (comprise entre 0 et 1). On peut
vérifier que P(t) est toujours comprise entre 0 et 1 si I'entrée est comprise entre 0 et 1
quelque soit la durée de la période réfractaire. On obtient ainsi directement I’expression

VWEP TP A TP TPITSTY. T <t o~ -« o — — A
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exacte qui relie le modele stochastique binaire et son équivalent probabiliste [Fig. 1.2 et
1.3].

Avec la période réfractaire relative, une hypothese supplémentaire est requise pour rendre
comparables le modele stochastique binaire et la convolution. Dans le modéele
stochastique, une valeur est conservée en mémoire. Physiologiquement, c'est le potentiel
de membrane de la fibre qui est abaissé d’une valeur k lorsqu’un spike est émis. La
décision d’émettre un nouveau spike dépend a la fois de I’entrée et d’un tirage au hasard a
partir de cette valeur de potentiel. Cette valeur suit un décours temporel exponentiel qui
tend vers 1. On rapproche les mode¢les probabiliste et stochastique seulement si cette
valeur de potentiel varie entre 0 et 1, et si le produit de la fréquence d’entrée par le
potentiel est une probabilité. Seulement dans ce cas, la convolution de la probabilité de
sortie par le complémentaire de la fonction de recouvrement est une moyenne des
potentiels de membrane stochastiques.

Entrée Excitabilité Sortie
Signal A(t)
QW i
AN | ] Spikes P(t)
‘o |/
Cellule ciliée Synapse : 143
inteme CClFibre auditive | 0P auditive
Spikes A.(t) Spikes P(t)
| 1 I@ 11
Fibre afférente Neurone Axone
Transformation d'un signal par la période réfractaire

Par contre, ces deux valeurs ne sont pas égales si le potentiel peut adopter des valeurs
négatives. En pratique, il est impossible d'observer cela avec un flux d’entrée
Poissonnien comme entrée. Une approximation trés satisfaisante est construite en ajustant
la profondeur de la réfractorité en fonction de la cadence d’entrée et de la constante de
temps de facon a ce que la probabilité d’obtenir un potentiel de membrane stochastique
négatif devienne négligeable. Cette condition est assez facilement remplie en pratique,

méme pour des cadences €levées etk = 0.5, avec T de 'ordre de la ms. La survenue d’un

événement lorsque le potentiel tend vers zéro dépend du produit de la probabilité de
décharge d’entrée et de cette faible valeur [Fig. 1.4 et 1.5].

t

P®) = A (1- kI P(a) e~ (t- ®)/T dov)

0

La relation potentiel de membrane/probabilité dépend d'une mémorisation des états
précédents, et de I’additivité des potentiels donnée par le décours exponentiel de cette
valeur. Soit la survenue d’un premier spike en entrée en t=0, alors que le potentiel
membranaire est €gal A 1, et k=1. Si x est le potentiel de membrane lorsque survient un
second spike en tl, la valeur du potentiel de membrane en t2>t1 est donnée par y :
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x=1-e- i/t
y=1-(1+x)e (-t)/t

On vérifie que les variations de potentiel causées par le premier et le second spike sont
bien additives :

y=1- (e (2-t1)/T + e- ti/Te- (t2-t1)/7)
y=1-(e (-t)/T + - t2/7)
2™ spike 17 spike

L’association de la période réfractaire absolue avec une période réfractaire relative rend la
comparaison entre modele stochastique binaire et modgle probabiliste plus délicate [Fig.
1.6]. Le développement de la convolution par la fonction de recouvrement donne :

t t-ref
P(t) = A(t) (1 -f P(a) do - f P(a) k e- (t - ref - o)/t doo)
t-ref

P®)=A(t)(1-A-B)

-0

Nous n’avons pas trouvé de forme stochastique équivalente simple i cette expression
additive. Il faut passer par un processus 4 deux variables, 1’'une décrivant la période
réfractaire absolue et I’autre le potentiel de membrane de la période réfractaire relative.
Ces deux processus doivent étre indépendants afin de sauvegarder la mémoire de la
période réfractaire relative. Celle-ci ne doit pas étre affectée par ’entrée en période
réfractaire absolue pour que la convolution reste valide. La valeur de k est adaptée en

fonction de I'intensité, de T, mais aussi de ref, puisque la relaxation du processus associé
a la période réfractaire relative continue pendant la période réfractaire absolue. Or, I'usage
de deux "processus indépendants” n’est pas exactement associé i cette expression, mais
plut6t & une formule multiplicative :

t t-ref

P(a) do) (1 - f P(a) k e- (t - ref - a)/T dar)

00

P()= At)(1- f

t - ref

P()=A1) (1-A)(1-B)
La différence entre ces deux formes est égale au produit AB des intégrales car :

(1-A)(1-B)=1-A-B+AB

Au total, la modélisation probabiliste des périodes réfractaires absolue et relative prises
isolément ne pose pas de probléme et elle respecte la formule de convolution par une
fonction de recouvrement. Leur association dépend de la rémanence de la période
réfractaire relative pendant la période réfractaire absolue. Ceci nous conduit 4 décrire ce
processus par deux "processus indépendants”. Physiologiquement, cette indépendance
présuppose que la fermeture des canaux potassium déja ouverts n’est pas affectée par la
génération d’un nouvel événement.

4 - La période réfractaire est un A

La dynamique des fibres auditives s'étend sur quelques dizaines de dB (environ 40 dB)
avec une forme sigmoide en intensité. Il existe dans le nerf auditif deux populations de
fibres distinctes anatomiquement et fonctionnellement qui transmettent linéairement par
relai jusqu'a 80 ou 90 dB. Dans tous les cas, la cadence de décharge dans une fibre ne

PETP TP A TEATPOTEGTTS. T 1 o~ o — - e — T —
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dépasse pas 200 spikes par seconde en moyenne. Divers modeles ont été proposés pour
exprimer la compression de dynamique réalisée dans le nerf auditif. La solution la plus
triviale consiste & comprimer directement le signal avec une fonction logarithmique ou
sigmoide. Un schéma plus subtil est implicitement mis en oeuvre dans les modeles 2
réservoirs comme celui de Schroeder et Hall (1974). Ces modeles font partie de 1'étage de
transduction, et représentent I'adaptation nerveuse : l'intensité de la partie initiale de la
réponse est renforcée. Dans le méme temps, il faut éviter des déformations trop
importantes du signal.

La compression directe respecte mal ces conditions et une auto-limitation de l'intensité
fondée sur un feedback négatif est souvent mise en oeuvre. Le gain dépend alors de la
réponse elle-méme (voir par exemple Slaney et Lyon, 1990). Ces modeles sont
rassemblés sous la désignation d'AGC (Automatic Gain Control). Or, il n'y a pas de
réseau nerveux dans la cochlée (Pattuzi et Robertson, 1988), et ces modéles n'ont pas
regu de justification physiologique a partir d'une interaction entre cellules ciliées. L'auto-
limitation est localisée, soit en amont dans les cellules ciliées, soit en aval dans les fibres.
La dizaine de fibres afférentes qui connectent une cellule ciliée interne semble émettre des
impulsions indépendantes. Ce fait n'est pas totalement établi expérimentalement. Dans ce
cas, l'auto-limitation est localisée dans les fibres. La modélisation de la période réfractaire
conduit & un modele de type AGC, puisque le taux de décharge i un moment donné
dépend de I'activité durant les instants précédents. Cette opération est localisable en aval
d'un modele d'adaptation a réservoir. Elle présente aussi la propriété remarquable
d'affaiblir l'intensité du signal en moyenne, sans comprimer le taux de décharge initial.
Avec une intensité d'entrée constante, le taux de décharge de sortie moyen d'un modele a
période réfractaire absolue est donné pour tout délai ref par :

t
Peq,,:?»(l-f Pequ dat)
t

-ref
Pequ = A (1 - ref Pegy)

Peu=—2—
& 1+ Aref

Cette fonction a une propriété compressive qui dépend de la durée de la période réfractaire
[Fig. 1.2]. Avec un taux de décharge en entrée maximal égal i la fréquence
d'échantillonnage FS, on vérifie que la fréquence en sortie ne peut pas dépasser :

ES
1 +FS ref

Par exemple, si la fréquence d'échantillonnage FS est de 10 KHz et que la période
réfractaire absolue est de 4.9 ms (la durée de 1'intervalle élémentaire étant de 0.1 ms),
nous avons:

Prax =

- _10* _
Pmax = [+49° 200 sp/s

La probabilité ponctuelle de décharge maximale suit la méme relation, pour des raisons
déja énonceées, avec une entrée égale a 1 :

ref = nref At = nref/FS

1 __1 _
P“‘“"‘nmef 1+49 0.02
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Si on passe d'une amplitude d'entrée A1 & une amplitude d'entrée A3, 1'amplitude de
décharge initiale au moment de ce changement est égale 2 :

Py=XAy (1 -ref Py)

ref 7»1 ) = 7\.2
1+l1 ref 1+k1 ref

Py=2,(1-

On vérifie ainsi que l'effet compressif ne concerne pas la partie initiale du signal dans le
cas ou le taux de décharge est initialement nul :

Py= A

Avec un saut positif d'intensité survenant au cours de 1'état d'équilibre atteint avec A1, le
taux de sortie initial est linéairement dépendant du taux d'entrée A :

7»2>7»1

Ay S A
1+Ajref 1+A;ref

Dans le cas non-stationnaire, l'intensité de sortie est bornée en fonction des limites de
l'intensité d'entrée, posées a priori :

Proposition 1 : Le taux de sortie et I'excitabilité Q(t) restent & tout moment positifs :
Q(t) 2 Qumin 2 1 - ref Prpax, Vt
') >1. ref FS >0 = >
d'ot Q)21 T rof S >0etAM(t)20=>P(t) 20, Vt
Proposition 2 : L'excitabilité Q(t) reste inférieure 4 1 :

P)20 ==Qt) <1, Vt

Proposition 3 : Le taux de sortie reste a tout moment inférieur au taux d'entrée
maximum :

A(t) < Apax, Vt

P() £ Q(t) Amax €t Q1) £ Qmax £ 1 =>P(t) < Apay, Vt

Proposition 4 : 11 existe parfois une borne inférieure positive du taux de sortie,
fonction des bornes de l'entrée et de ref :

P(t) £ Amax => Q(t) 21 - ref Apax, Vt
dot Q(t) 21 -ref Apax €t A(t) 2 Apin =0 => P(t) = Apin (1 - ref Apax), Vt

Remarquons que Amin (1 - ref Agax) < 0 si Agax > l/ref
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Un effet d'adaptation est aussi obtenu avec la période réfractaire relative [Fig. 1.4]. On
déduit le taux de décharge d'équilibre en fonction de la constante de temps :

t
Pequ= A (1 -kj Pequ &~ (t - 00/ da)

©0

t
f e-(t-)/Ttdo=1

<0

Pequz}b(l’ktpequ)

Pou=—2—
o 1+Ak7

Une période réfractaire absolue de 2 ms a le méme effet sur le taux moyen a 1'équilibre
qu'une période réfractaire relative de méme constante de temps (si k = 1). La forme de la
réponse pendant la période transitoire est différente, lorsque l'intensité est élevée, dans les
cas relatif et absolu. La précision du transitoire de la PRA est plus grande [Fig. 1.2 et
1.4]. L'association des deux types de périodes réfractaires par le modele multiplicatif
n'additionne pas les valeurs des parametres temporels :

Pequ=A (1 - 1ef Pegy) (1 - T Pega) A (1 - (1 + ref) Pogy), sik = 1
-Atref P4y + (1 + A (ref +1)) Pegu - A =0
A=1+2A(t+ref) + A% (T-ref)2>0

_(L+A(rf+n)-TA
. 2Atref

Cette valeur est la seule des deux solutions a étre asymptotiquement stable. Dans ce
dernier cas, on constate une faible différence entre les simulations stochastiques et cette
analyse probabiliste [Fig. 1.6]. Cette différence peut en partie étre attribuée a une erreur
d'intégration numérique. En pratique, le signal redressé et adapté est convertible par ce
mécanisme afin de représenter la réfractorité dans le nerf auditif, mais il faut souligner que
la durée de période réfractaire est ici de l'ordre de 1 ms, ou 2 ms si on ajoute la période -
réfractaire relative. Ce mécanisme a lui seul ne peut donc pas expliquer un taux maximal
de décharge de 200 sp/s. Par contre, il rend compte d'une maniére originale de 1'une des
composantes, dite rapide, de l'adaptation nerveuse. Celle-ci est le plus souvent modélisée
a partir d'un syst¢me d'adaptation & plusieurs réservoirs (Geisler et Schwild, 1982).
Nous en déduisons l'existence de deux mécanismes d'adaptation, pré et post-synaptique,
placés en série : (1) réservoirs de médiateurs (2) réfractorité. Le premier est localisé dans
la cellule ciliée, alors que le second est propre a la fibre nerveuse. Nous verrons au
chapitre suivant que la compression de dynamique par période réfractaire est un
mécanisme trés plausible qui entraine la saturation de certains neurones i période
réfractaire longue.

Peg

L'application systématique d'une courbe compressive dans les modéles neuronaux n'est
pas toujours clairement justifiée, et elle se trouve mise en défaut, s'il s'agit de renforcer
sélectivement la réponse initiale. Autrement dit, la non-linéarité de McCulloch et Pitts
n'est pas valable dans le domaine temporel.

Y e A I T o= o~ - Y - — L ~ ~ - —
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Figure 1.8

Autocorrélogramme
avec entrée constante
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Figure 1.8 : Autocorrélogramme de la réponse d'un modéle stochastique 2 entrée constante. L'intensité
est de a=0.2 a 10 KHz (2000 sp/s). La période réfractaire absolue dure 3 ms. On retrouve les réponses
oscillantes observées dans le systéme somesthésique par Ahissar et Vaadia (1990). Le PSTH des réponses
stochastiques est amorti au cours du temps, alors que l'autocorrélogramme s'amortit avec le délai.
L'autocorrélogramme du signal continu filtré par période réfractaire est plat aprés le délai d'amortissement
de la réponse initiale structurée temporellement en moyenne. Par contre, l'autocorrélogramme stochastique
reste périodique : le signal continu représente les moyennes de réponse des éléments, alors que
T'autocorrélogramme est significatif de la réponse d'un seul élément, qui reste structurée temporellement et
qui garde la méme mémoire. L'asymptote horizontale d'un autocorrélogramme d'élément a période
réfractaire absolue est estimable a partir du carré de son intensité moyenne de décharge, avec x =[a/(1 +
nref a)]A2. On retrouve ici x = [0.2/(1 + 30*0.2)]"2 = 0.00081.
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Celle-ci n'est justifiée que pour exprimer le taux moyen de réponse des neurones et son
utilisation dans des réseaux neuronaux qui tentent de reproduire des phénoménes
dynamiques physiologiques est a remettre en question. A la suite d'une analyse plus fine
des phénomenes de sommation neuronaux, nous verrons, au chapitre 4, qu'elle est
avantageusement remplagable par une courbe de réponse construite  partir de deux
mécanismes complémentaires, I'un étant le seuillage et l'autre la saturation par la période
réfractaire. Cette fonction aura comme propriété d'étre plausible en moyenne, tout en
préservant la partie initiale de la réponse.

La périodicité du signal conditionne aussi la fréquence moyenne de décharge d'un élément
a période réfractaire. Nous avons tracé la fonction de transfert de la période réfractaire
dans le domaine fréquentiel pour une intensité et une PRA données. Nous constatons que
les fréquences compatibles avec la durée de la période réfractaire sont i 'origine d'un
entrainement linéaire. La PRA est la cause du phénoméne d'entrainement sous-
harmonique des neurones. Celui-ci est classiquement décrit a partir d'un syst®me
différentiel HH ou avec des systémes simplifiés. La courbe de sélectivité dans le domaine
fréquentiel est constituée de pics centrés sur les fréquences multiples de la fréquence
propre donnée par la période réfractaire [Fig. 1.7]. Nous n'avons pas établi la forme
analytique de la fonction de transfert associée 2 la période réfractaire dans le domaine
fréquentiel, mais une trés bonne approximation est donnée par l'intégration numérique du
signal converti. Remarquons que ces pics ne sont pas exactement multiples de la
fréquence f=1/ref. Chacun de ces maximas d'amplitude décroissante est précédé par une
branche linéaire qui signe un phénomeéne d'entrainement 1:1, puis 1:2, etc..
L'entrainabilit¢ de systtmes dynamiques simples a aussi été étudiée dans le systeéme
respiratoire (Demongeot et coll., 1987), ol on a retrouvé une structuration bien précise de
la fréquence de réponse en fonction de I'intensité et de la fréquence d'entrainement, avec
l'existence de domaines, appelés langues d'Amold.

De telles observations ont également été faites dans le systtme somesthésique ol certaines
terminaisons nerveuses codent temporellement les vibrations. L'activité est aussi entrainée
avec un codage de l'information non seulement en intensité, mais en fréquence (Darian-
Smith, 1987). Dans ce méme systéme, des oscillations corticales ont été mises en
¢vidence par Ahissar et Vaadia (1990). Nous remarquons que les autocorrélogrammes
construits par ces auteurs pour caractériser la rythmicité sont reproductibles avec le
systeme stochastique a période réfractaire absolue et un flux d'entrée de haute densité
[Fig. 1.8]. La génération d'un corrélogramme oscillant est modélisable 2 partir d'une
entrée constante et d'un sommateur unitaire A période réfractaire absolue.

S - Laréversibilité du code auditif

Le mode d'interprétation par les centres des signaux qui ont subi un filtrage par la période
réfractaire est une question importante. On peut aussi s'interroger sur le contenu
informationnel de ce code. Si la période réfractaire modifie la forme du signal, y a-t-il une
dégradation de l'information contenue dans ce signal ? Johnson et Swami (1980) ont
abord¢ cette question par une méthode qui reconstruit la forme du PSTH stochastique de
I'entrée a partir du PSTH d'un signal filtré avec la période réfractaire absolue. Ces auteurs
supposent que, si le signal d'origine est reconstructible, c'est que I'information transmise
aux centres subit juste une compression sans dégradation. Selon ce point de vue, le role
de la période réfractaire est essentiellement économique. Il s'agit d'un mode de codage
qui permet de répartir harmonieusement dans les fibres auditives les signaux cochléaires
convertis en trains d'impulsions, jusqu'd ce que celles-ci atteignent leur capacité
maximale. Remarquons aussi que la transformation d'un signal sinusoidal, symétrique
dans le temps, par la période réfractaire, produit un signal asymétrique et donne un sens a
la fléche du temps, selon I'expression de Prigogine et Stengers (1992). Les signaux
transmis par le nerf auditif sont "compactés” et ils peuvent étre décompactés suivant une
relation inverse. La méthode proposée par ces auteurs pour cette opération inverse est un
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procédé€ itératif. Elle ne s'appuie pas sur le méme point de vue probabiliste. Par contre,
les expressions récurrentes qui définissent l'intensité de sortie sachant l'intensité d'entrée
sont directement inversibles. On calcule l'intensité de l'entrée A partir de 1l'intensité de
sortie en connaissant a priori la durée de la période réfractaire absolue ou relative :

t
DAY= PO/ (- P(0r) dov)

t - ref

t
M) =P®)/(1-k| Pa)e (t- /T da)

<O

Cette procédure est applicable sur des signaux convertis par la procédure probabiliste,
mais €galement sur des PSTHs générés a partir du modele stochastique binaire. Dans ce
cas, P(t) est donnée par le PSTH simulé et on retrouve la forme du PSTH de I'entrée. Ces
profils sont restaurés avec exactitude en moyenne dans les cas absolu et relatif, et avec
une bonne approximation seulement, si on associe les deux types de périodes réfractaires
[Fig. 1.2 & 1.6].

Le role des centres n'est pas de retrouver la forme des signaux périphériques a partir de
signaux compactés transmis dans le nerf auditif, mais on peut remarquer que cette
opération est réversible.

Cette possibilité de comprimer les signaux, en les recodant par des impulsions binaires et
en limitant le nombre des impulsions par la période réfractaire, aurait une finalité. Il faut
supposer que le codage par génération d'impulsions aléatoires et usage de la période
réfractaire dans un ensemble de lignes redondantes est plus puissant qu'un
échantillonnage classique. Soit un signal d'entrée continu analogique et une centaine de
lignes de transmission binaires, dont la fréquence d'échantillonnage est élevée.
Supposons dans un premier temps que le but est de transmettre dans des lignes binaires
ce signal analogique avec un moindre coiit et avec le minimum de déformations.
Remarquons que, dans un systéme biologique, la transmission des 0 ne cofite rien, et il
qu'il faut limiter le nombre de spikes (les 1). Un signal analogique est reconstructible en
sortie & partir de la sommation des 1 transmis en chaque instant. Cette somme représente
aussi l'estimation d'une probabilité moyenne de décharge dans une fibre donnée & un
moment donné, a partir d'un ensemble de 100 fibres redondantes.

11 est évident que cette solution donne un résultat différent dans le cas d'une transmission
analogique monocanal avec une fréquence d'échantillonnage plus basse, mais réguliére.
L'échantillonnage aléatoire est a l'origine d'un recouvrement de spectre (aliasing) qui ne
dépend que de la fréquence d'échantillonnage élevée arbitrairement choisie,
biologiquement illimitée. Par conséquent, le recouvrement de spectre d'une transmission
a bas débit est réductible par ce procédé. Ici, la compression de données n'est pas relative
a la fréquence d'échantillonnage, mais 4 l'usage de la période réfractaire. Nous avons vu
que si celle-ci déforme le signal, cette déformation est compensable. 11 existe néanmoins
des limitations qui dépendent du nombre de fibres de transmission, de la durée du pas de
temps, et de l'utilisation d'une fenétre de comptage des impulsions. Cette derniére est
indispensable, lorsque la fréquence d'échantillonnage est grande et que le nombre
d'événements en sortie est insuffisant pour évaluer la forme du signal. Ce systtme
présente aussi une fréquence de coupure dans le domaine fréquentiel et il faut enfin
insister sur son défaut principal, qui est d'ajouter un bruit important au signal.

Le codage des signaux par impulsions binaires n'est pas reconnu comme étant un bon
moyen de transmission a cause de l'ajout de bruit, mais il faut évaluer les avantages
énumérés avec attention. Nous avons discuté le cas de la transmission en flux continu,
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Figure 1.10 : Post-stimulus time histogram (PSTH) d'un train de bursts. Le signal d'entrée est constant,
d'amplitude 1000 sp/s a 10 KHz. Les périodes réfractaires ref1=2ms et ref2=40ms sont couplées additivement,
avec k=1. La structure temporelle fine s'amortit rapidement en moyenne, alors que la périodicité de basse
fréquence persiste. Ce type de réponse est observé dés le niveau thalamique. Il reflete l'existence de 2 systémes de
canaux ioniques dont les constantes de temps sont trés différentes. La structure temporelle de 'information
transmise et décodée dans les niveaux thalamiques et corticaux est plutdt de basse fréquence. Le début de la
stimulation est amplifié par les deux systémes conjointement, alors que la partie stationnaire serait préservée par
le second systéme seulement (si le signal d'entrée était périodique). Dans le systme auditif, la synchronisation
sur les hautes fréquences disparait d&s le noyau cochléaire et le colliculus. Les oscillations de basses fréquences a
40 Hz observées dans le systéme visuel sont peut-étre générées 2 partir de la période réfractaire de ces neurones
lorsqu'ils sont connectés en réseau par des liens excitateurs.
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lorsqu'il s'agit de récupérer un signal intgre en sortie. Le systéme nerveux ne proceéde
pas de la sorte, et seules certaines informations importantes doivent étre transmises avec
intégrité. Ce moyen de codage est en rapport avec les modalités de décodage. Dans ce
cas, on constate que les inconvénients de ce systtme deviennent négligeables. Dans le
nerf auditif, les signaux de début sont 2 la fois codés par un grand nombre de fibres - 2
cause du filtrage cochléaire - et par un signal plus intense - A cause de I'adaptation
nerveuse produite par les cellules ciliées et la réfractorité. D'autre part, le code temporel
qui aurait une signification prédominante est une modulation d'amplitude de basse
fréquence, qui recrute un large ensemble de fibres - au moins 10000 - dans le cas de la
transmission d'un son complexe. Un systéme de codage binaire avec période réfractaire
est compatible avec ces deux catégories de signaux transitoires. En tout cas, il transmet
mieux ces composantes qu'une ligne analogique échantillonnée a 200 Hz, échantillonnage
qui causerait un recouvrement de spectre incompatible avec tout décodage.

La compression par période réfractaire est compatible avec le principe de la transmission
d'une moyenne a travers les fibres & chaque instant. D'une fagon inattendue, la
modification d'un signal continu par la PRA n'altére pas l'estimation de cette moyenne, et
il n'est pas nécessaire d'effectuer des corrections pour estimer la densité des spikes a un
moment donné i partir de ce signal. De fagon A montrer cette insensibilité du neurone
récepteur de plusieurs fibres 4 la PRA, nous avons construit I'HIS multifibres en
mesurant les délais successifs, non pas fibre par fibre, mais au travers des fibres. Il faut,
pour cela, augmenter la fréquence d'échantillonnage en fonction du nombre de fibres
mixées, afin de réduire le taux de coincidences et obtenir un flux résultant Poissonnien.
Nous constatons que, si le nombre de fibres est suffisant, > 5, la distribution de ces
délais tend vers une la distribution exponentielle non tronquée qui serait celle d'un codage
sans période réfractaire. De plus, I'estimation de cette distribution stochastique a partir du
signal continu converti en tenant compte de la période réfractaire tend 2 étre exacte lorsque
le nombre de fibres augmente. Cette assertion a été vérifiée A partir de simulations avec
signaux stationnaires ou périodiques [Fig. 1.9]. Nous concluons que, si le neurone cible
perd l'origine des impulsions en faisant la sommation, la période réfractaire n'a pas de
role pour le récepteur. Lorsque nous mettrons en oeuvre des modeles probabilistes de
sommation, la convergence de plusieurs fibres sur un méme décodeur permettra de
considérer la somme des flux Poissonniens avec postaction comme un flux Poissonnien
standard.

ne généralisation des effets de la période réfractaire : le burstin

Une derniére possibilité offerte par ce mode d'encodage est I'emboitement de plusieurs
¢chelles de temps. Un mode de codage par burst de quelques spikes est décrit dés le
niveau thalamique. Il est généralement modélisé 2 partir des équations HH avec plusieurs
types de canaux ioniques (Hayaschi et Ishizuka, 1992). La fréquence des macro-
¢vénements est alors plus basse, de l'ordre de quelques dizaines de Hz. Par contre, la
fréquence des impulsions est trés élevée durant chaque bouffée. La réfractorité neuronale
dépend ici de deux systémes au moins de canaux ioniques dont les constantes de temps ne
sont pas les mémes. Nous pouvons exprimer cette dualité i 'aide de deux systemes
réfractaires probabilistes couplés. Le premier est une réfractorité a court terme, de
paramétre refl et I'autre une réfractorité a long terme, de paramétre ref2, pondérable par
un parametre k. Ces deux effets réfractaires sont soit additifs, soit multiplicatifs :

t t
DPH=A0QA- [ P(o) do - k f P(o) dov)

t - refl t - ref2

t

2)P(t) = A(t) (1 -J P(a) do) (1 - kf P(o) do)

t - refl t - ref2
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Par conséquent, il est donc possible de modéliser le PSTH de neurones qui déchargent
par bursts [Fig. 1.10]. Le but de cette proposition est d'étendre aux phénoménes
d'intégration plus complexes, la représentation probabiliste que nous proposons. Il faut
supposer que, dans ces niveaux, le code nerveux suit la méme régle de génération que
dans le nerf auditif. A priori, les informations transmises par ces neurones ne sont pas les
spikes eux-mémes, mais des groupes de spikes indistincts. Ce mode de codage reste
compatible avec le procédé de décodage par neurones cibles, qui évalueraient le taux de
bursts & un moment donné et les probabilités de décharge associées aux stimulations ou
aux réponses d'autres neurones. En périphérie, les fréquences des signaux sont élevées et
le nombre de fibres nerveuses assez réduit. Des cadences de décharge assez élevées sont
nécessaires pour transmettre fidélement les signaux. Par contre, le nombre de neurones
corticaux affectés a chaque fonction est trés élevé, tandis que les fréquences de
modulation observées a ce niveau sont plus basses. Les taux de décharge observés dans
le cortex sont bas. La mise en relation de plusieurs dizaines de milliers d'afférences
nécessite leur synchronisation dans un délai qui est logiquement allonggé. Plutdt que de
représenter ce délai par un allongement des potentiels membranaires localisés dans le
récepteur, la génération d'événements plus longs est une solution alternative, qui permet
de réguler les flux par ajustement de 1'émission. Au total, trois niveaux de fenétrage
servent a la gestion des communications intercellulaires : (1) la durée de 1'émission est
contrdlée par la durée des spikes et des bursts (2) 1a fenétre de réception est donnée par la
durée des potentiels post-synaptiques (3) les neurones récepteurs ne sont pas sensibles 2
la période réfractaire des neurones émetteurs, si le nombre d'afférences est élevé; par
contre, la période réfractaire bloque I'émission et éventuellement la réception.
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CHAPITRE II
MODELISATION PROBABILISTE DES REPONSES DE TYPE CHOPPER

"Enfin, si toujours les mouvements sont solidaires, si toujours un
mouvement nouveau nait d'un ordre plus ancien suivant un ordre inflexible,
si par leurs déclinaisons les atomes ne prenaient pas l'initiative d'un
mouvement qui rompe les lois du destin, d'ou vient cette liberté accordée sur
terre a tout ce qui respire...?"

De la Nature, Lucréce

iculiére présent ut le noyau cochléaire

Les réponses de type Chopper sont distribuées dans tout le noyau cochléaire. Il en existe
plusieurs sous-groupes. Il existe un rapport entre la morphologie de ces cellules et leur
pattern de réponse. Anatomiquement, c'est le groupe des cellules stellaires. Le pattern
électrophysiologique est typique, puisqu'il présente sur le PSTH plusieurs pics qui
s'amortissent vers une réponse constante en 15 ou 20 ms, lors de 'application d'une
stimulation échelon de moyenne ou de haute fréquence (> 1000 Hz). Les neurones du
noyau cochléaire sont synchronisés sur les composantes de basse fréquence (Lavine,
1971). Les sous-groupes de réponses Chopper ont été définis a partir d'un indice de
régularité des réponses, qui peut, soit rester constant au cours de la stimulation, soit
varier avec une diminution ou une augmentation initiale (Young et coll., 1988). Nous
étudions le sous-groupe Chop-S (Sustained) présent dans le noyau cochléaire ventral.
Lorsque la stimulation est modulée en amplitude, ces cellules sont entrainées par la
fréquence de modulation jusqu'a quelques centaines de Hz, et elles transmettent alors la
modulation d'amplitude des signaux complexes observée dans le nerf auditif. Elles
participent donc au codage temporel des impulsions nerveuses dans le syst¢me auditif.

Des travaux ont permis une comparaison précise entre les réponses de cellules stellaires
stimulées in vitro avec une modélisation de type HH. Nous avons mis en ocuvre des
modeles stochastiques plus simples, afin de retrouver la forme du patron de réponse
Chop-S (Berthommier, 1991). Nous avons pu conclure, a partir de ce travail, que les
déterminants principaux de ces réponses sont (1) l'intégration des informations afférentes
fondée sur des EPSP longs et (2) la période réfractaire absolue. Le premier paramétre
neuronal est une constante de temps linéaire, alors que la période réfractaire est une
constante de temps circulaire. La résultante de ces deux propriétés d'intégration est
dominée par la période réfractaire. Le pattern typique est reconstructible en faisant
uniquement appel a la période réfractaire absolue. Nous sommes actuecllement en mesure
de comparer une modélisation de type HH (Arle et Kim, 1991, Ainsworth et coll., 1991,
Lorenzi et Berthommier, 1992), avec le modéle stochastique a période réfractaire. Nous
avons étudi€ au chapitre 1 les effets de la période réfractaire dans le nerf auditif. Nous -
poursuivons cet abord, pour affirmer le role de la période réfractaire dans l'intégration
nerveuse elle-méme.

Le role des cellules Chopper dans la suite des traitements auditifs reste mal défini et sa
répartition ubiquitaire dans le noyau cochléaire fait que plusieurs rdles fonctionnels
peuvent étre attribués a ce neurone (Blackburn et Sachs, 1990). La possibilité de
reproduire ces réponses a partir des équations HH évoque un rdle plus général pour ce
type de neurone. C'est cette possibilité de généralisation au reste du systeme nerveux qui
nous intéresse ici, en plus de I'objectif de compréhension des traitements auditifs. Nous
assistons dans ce syst¢me a l'interaction entre des informations externes périodiques et
des éléments internes qui se comportent comme des pseudo-oscillateurs. Ceci laisse place
a des travaux sur les interactions qui existent entre I'environnement, la structure des
signaux et les propriétés neuronales. Ce type de démarche est généralement mené avec
I'étude du neurone isolé, pour de petits réseaux neuronaux (Moulin et coll., 1989) ou
dans d'autres systemes biologiques. Citons la génération et la propagation de la rythmicité
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cardiaque. Une situation bien particuli¢re comme celle du noyau cochléaire autorise une
étude non spéculative sur les déterminants de I'intégration neuronale chez I'homme.

n lien ent tem namigues et robabiliste

Les modeles de type HH ont ét€ réduits, pour aboutir a des systtmes dynamiques plus
simples, les oscillateurs non-linéaires (type Fitzhugh-Nagumo ou type van der Pol). Ces
systemes présentent 1'avantage de pouvoir reproduire la forme des potentiels d'action et
de rendre compte des phénoménes d'entrainement par une stimulation donnée. Nous
avons €té plus loin dans la simplification, en ne gardant pour déterminant principal de la
réponse neuronale que la réfractorité absolue. Nous aboutissons a un systéme qui garde
les mémes propriétés d'entrainabilité, tout en étant mathématiquement plus simple. Ce
type de simplification serait utile pour aborder efficacement 1'étude (1) du codage
stochastique dans le systéme nerveux et (2) des interactions cellulaires dans les réseaux
neuronaux.

Si les simplifications des équations HH se prétent facilement i l'analyse dans le cas
déterministe, il en est tout autrement lorsque l'entrée du modéle est bruitée. Or,
l'utilisation de bruit peut s'avérer indispensable pour modifier les propriétés trop abruptes
de ces éléments oscillateurs (Kurrer et coll., 1991). Afin de relier les notions d'attracteur
et de codage stochastique, le concept de confineur a été proposé (Cosnard et Demongeot,
1985, Demongeot et coll., 1987, Jacob, 1987). Si nous savons que les systtmes
dynamiques sont sensibles aux conditions initiales, nous ne connaissons pas bien leur
comportement lorsque du bruit est ajouté en permanence, comme c'est toujours le cas en
biologie. Il s'agit de savoir comment la trajectoire va évoluer autour du bassin d'attraction
dans le cas d'un cycle limite, comme celui parcouru par les oscillateurs non-linéaires de
van der Pol ou de Fitzhugh. La notion de confineur est fondée sur 1'évaluation de la
probabilité de présence dans une certaine zone du plan de phase. Pour des conditions
initiales données (1) la position de la trajectoire bruitée va varier autour du cycle limite
déterministe et donner lieu a des variations transversales d'état (2) la phase du cycle peut
aussi fluctuer avec une avance ou un retard, qui peut ou non s'accumuler dans le temps.

Fibres afférentes Arbre Soma
I dendritique neuronal

Région de
A confinement
des
trajectoires

|
EPSP temps

Mécanismes neuronaux a temps Linéaire et a temps Circulaire

Lorsque les phases comme les états varient peu, on aboutit 4 la notion de sous-
confinement. Chaque région du plan de phase dans laquelle le syst¢me a une probabilité
de se trouver 2 un moment donné du cycle est un sous-confineur. Les propriétés
prédictives des systemes différentiels sont ainsi €tre préservées dans certains cas. Le
systeme de réfractorité que nous décrirons supporte la premiére propriété, mais non la
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deuxieme, car les erreurs de phase pourront s'accumuler au cours du temps. Cette perte
de la mémoire de phase pour une entrée constante bruitée explique la forme particuliére du
pattern de réponse des cellules Chopper. La prédictibilité de l'instant de décharge diminue
au cours du temps, et si le cycle limite comprenant les états - (1) excitabilité (2) excitation
(3) réfractorité - continue d'étre parcouru, la position du point dans ce cycle 2 un moment
donné devient rapidement imprévisible. La délocalisation temporelle progressive de ce
systéme est descriptible avec précision dans le cas d'une entrée Poissonnienne constante
avec une période réfractaire absolue fixe. Cette perte de mémoire a aussi été retrouvée
avec les équations HH (Lorenzi et Berthommier, 1992). Nous en concluons par
rapprochement que les équations HH ne sont pas sous-confineurs dans ces conditions.

Il est trés intéressant de constater que cette dégradation de la mémoire de phase n'est pas
observée lorsque la source d'entrainement est un signal modulé. Ce signal périodique
proviendrait, (1) soit d'une source externe, (2) soit d'un pacemaker, (3) soit des
interactions neuronales. La premiére possibilité est un entrainement exogéne, les autres
sont une rythmogénése intrinseéque. La mémoire temporelle et le sous-confinement sont
préservés dans ce cas et le systéme devient robuste au bruit. Si les éléments eux-mémes
sont des "pauvres oscillateurs” qui perdent rapidement la mémoire de phase, un ensemble
plus grand de cellules connectées par des liens excitateurs conserve mieux la phase, en
diminuant la variance du délai de réponse en sortie de période réfractaire. Par les
interactions excitatrices, c'est le premier élément actif d'un groupe qui excite ses voisins,
et qui avance toutes les réponses en diminuant la moyenne du délai. Si la loi de décharge
du neurone isolé est Poissonnienne avec période réfractaire, la distribution du délai de
réponse est exponentielle : absence de mémoire en dehors de la période réfractaire.
Lorsque les éléments sont reliés par des connexions excitatrices, la distribution des délais
devient dans certains cas périodique ou exponentielle périodique. La périodicité signe
l'acquisition d'une mémoire de phase et I'émergence d'un sous-confinement.

Reste donc a définir des éléments cellulaires qui présentent ces caractéristiques. En les
reliant dans des automates a interactions simples semblables au jeu de la vie de Conway,
des démonstrations mathématiques sont possibles. Cette démarche de simplification a
montré son efficacité, puisque certaines propriétés temporelles d'automates neuronaux,
comme la génération de noyaux synchrones stables, ont ét¢ démontrées par Golés (1985).

Nous pourrons de méme aboutir a la construction de réseaux fonctionnels, a partir
d'éléments tres simplifiés qui possédent des propriétés physiologiques avérées.

L'un des buts de notre travail est d'obtenir ces simplifications formelles de fonctions
neuronales observées dans le noyau cochléaire. Cette démarche orientée par une situation
bien définie vise I'acquisition d'une description fonctionnelle précise de ces neurones. Si
l'effecteur neuronal est généralement décrit comme un sommateur non-linéaire, c'est que
cette propriété a elle seule a permis l'obtention de nombreux résultats effectifs en
traitement de l'information. II est certain que les neurones ont des caractéristiques -
temporelles de réponses déterminantes pour la dynamique des réseaux, et qu'il serait
hasardeux d'utiliser des modeles simplifiés selon un autre point de vue.

Le comportement d'assemblées d'oscillateurs couplés avec entrainement réciproque pulsé
a ét€ éudi€ mathématiquement. Une synchronisation de I'ensemble des oscillateurs est un
€tat stable par absorption progressive des éléments s'ils sont entirement connectés
(Mirollo et Strogatz, 1990). Ce travail a abordé la question du synchronisme d'activité
d'assemblées de lucioles. Les insectes émettent des impulsions lumineuses périodiques
seulement s'ils sont groupés par centaines d'individus. Ermentrout (1991) commente ce
résultat, en ajoutant que le probléme est loin d'étre résolu, si on utilise comme modeéle des
oscillateurs plus réalistes, dans le cas de connexions partielles limitées au voisinage.
Chaque insecte ne voit qu'une portion réduite de 1'assemblée qui peut s'étendre sur des
dizaines de métres. Les signaux sont pourtant synchrones.

T, . A e — R — - —
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Dans le cadre d'une étude des systémes perceptifs, il s'agit d'obtenir le controle du
synchronisme du réseau a partir d'un signal d'entrée. Celui-ci modifie localement
l'activité d'éléments a capacité oscillante propre réduite ou nulle. Un contrdle de la
diffusion de I'activit€ a travers le réseau est nécessaire pour préserver le codage spatial au
moins partiellement. Les couplages ne font pas disparaitre toute information de
localisation. Dans les aires corticales visuelles, on retrouve des essaims de neurones dont
certains sont précisément corrélés, tout en ayant dans leur voisinage des éléments a
couplage plus lache (Bullier, 1992). L'usage d'éléments dont les capacités oscillantes
sont conditionnelles, et qui une fois interconnectés convergent vers deux états possibles
en fonction de la distribution locale de leurs entrées semble étre une étape déterminante
dans cette voie. La propriété Chopper est un point de départ idéal pour obtenir cet effet.
Le début de cette réponse est oscillant et elle évolue, soit vers un état stationnaire, soit
vers un €tat oscillant, si les oscillations initiales sont entretenues. La fonction de transfert
d'un systtme dynamique réparti est ainsi construite de fagon claire et simplifiée. Nous
verrons au chapitre 5 comment cette notion est mise en oeuvre et fait I'objet de
simulations.

Dans le systeme visuel, la modélisation du comportement oscillant des réseaux repose la
plupart du temps sur des entrées sensorielles complexes et non quantifiables. Du point de
vue du modélisateur, la complexité de ce systeme sensoriel est de toute fagon bien plus
grande que celle du systéme auditif : on se situe d'emblée au niveau cortical, ot de
multiples causes contribuent a 1'établissement de réponses oscillantes, en particulier (1)
les interactions entre plusieurs aires (2) les rétroactions entre aires de niveau différent 3)
le comportement oscillant des neurones ou des micro-circuits neuronaux eux-mémes. Or,
le moindre systéme différentiel du second ordre posséde des solutions périodiques, et la
connexion de 3 oscillateurs aboutit souvent i des solutions chaotiques pour lesquelles il
est difficile d'identifier les variables et parametres. La démarche que nous dévelopons
dans le syst¢me auditif repose au contraire sur la simplification et 1'épuration des
principes qui nous semblent fondamentaux.

3 - La modélisation de la réponse Chopper

L'existence d'une réfractorité cellulaire suggére une analyse des signaux i temps
circulaire qui fait appel 4 une référence temporelle propre au décodeur. L'intervention de
ce type de décodeur dans le noyau cochléaire a éié suggérée par Langner (1987). Cet
auteur suppose 'existence d'oscillateurs de référence dans un systéme de détection du
pitch. Ces horloges internalisées permettraient de comparer la périodicité liée a la
modulation d’amplitude avec la période de référence générée précisément par les cellules
Chopper. Nous avons poursuivi dans cette voie en pensant que, si la périodicité de base
est bien déterminée par la période réfractaire, on ne peut pas vraiment assimiler les
cellules Chopper 2 des oscillateurs harmoniques, ni méme a l'oscillation d'un pendule
amorti. De méme, l'utilisation d'oscillateurs non-linéaires, que nous avons aussi
expérimentée pour démoduler des signaux bruités et calculer en temps réel la durée de la -
période de modulation (PHYSOS V2.0, Berthommier, 1992) ne permet pas d'avoir des
réponses vraiment physiologiques. Celles-ci semblent trop bien synchronisées sur le
signal d'entrée. De plus, ces systémes générent des oscillations entretenues de périodicité
fixe dans une large plage d'intensité, lorsque le signal d'entrée n'est pas modulé.
Néanmoins, une trés importante capacité de démodulation de signaux bruités a été
observée, dont nous ne savons pas si elle est attribuable au syst2me HH. Nous
envisageons son utilisation en traitement du signal, pour effectuer la détection
d'enveloppes de basse fréquence. Remarquons aussi que les enveloppes des composantes
haute fréquence des signaux complexes sont éventuellement utilisables pour la détection
des délais interauraux. Les cellules Chopper ne se synchronisent pas avec une périodicité
fixe sur des entrées bruitées stationnaires, comme celles issues du nerf auditif stimulé par
des sons purs (de fréquence > 1000 Hz). Les systtmes dynamiques de type HH se
désynchronisent bien en 15 ou 20 ms, ce qui est compatible avec les observations
physiologiques (Lorenzi et Berthommier, 1992). De méme, un syst®me stochastique avec
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Figure 2.2a

Réponse de type Chopper
avec PRA = 4 ms
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Figure 2.2 : PSTH de réponses de type Chopper simulées avec comme unique paramétre la période réfractaire
absolue. Ces simulations comportent 5.10e+3 passages d'un échelon de 1000 sp/s (fig. 2.2a) ou 1500 sp/s (fig.
2.2b) durant 50 ms ou de bruit blanc 2 1000 sp/s modulé a 250 Hz et 0.5 entre 25 et 50 ms (fig. 2.2c).
Fréquence d'échantillonnage 4 10 KHz. La période réfractaire absolue, fixée a 4 ms, est le seul paramétre du
modele. La fréquence moyenne de sortie est a peu pres de 200 sp/s dans les trois cas. Le mode de figuration est
celui défini au chapitre 1 (fig. 2.2a et 2.2b) avec 4 courbes (voir fig. 1.2). La figure 2.2c ne comporte pas de
reconstruction. Le signal continu intégré numériquement suit parfaitement la simulation stochastique. La
reconstruction est peu bruitée durant la période de décroissance exponentielle, puis la variance s'amplifie au
niveau du premier minimum et se stabilise sur une valeur moyenne au cours des modes suivants.
L'amortissement des oscillations est bien visible fig. 2.2a et 2.2b. Son délai de 20 ou 30 ms dépend de
l'intensité de I'entrée. La modulation est préservée par le filtrage di a la période réfractaire, avec une fréquence
d'entrainement de 1/ref.
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des EPSPs exponentiels, un seuil, et une période réfractaire absolue, se désynchronise
avec une entrée constante et se resynchronise sur un signal modulé [Fig. 2.1].

Dans cette étude du comportement pré-oscillant des cellules Chopper du systéme auditif
(1) nous supposons que les cellules ne sont pas connectées entre elles et qu'elles ne
regoivent pas d'afférences récurrentes (2) les afférences directes de ces cellules ont une
structure temporelle simple et assez bien connue (3) les tirages des spikes d'entrée sont
indépendants. D'autre part, nous ferons partiellement abstraction des difficultés liées 4 la
fonction de sommation des entrées, que nous étudierons au chapitre 4. Cette démarche
permettra de rapprocher les notions de sommation neuronale et de corrélation temporelle 4
I'échelle du neurone. Elle donne acces aux représentations intermédiaires et aux propriétés
de traitement des signaux par le syst¢me auditif.

La fonction de sommation que nous utilisons est du type Intégration-déclenchement
(Integrate and Fire), la plus courante, avec sommation des événements d'entrées, chacun
associé a une variation du potentiel de membrane sommée dans le corps cellulaire. Nous
combinerons ensuite ces phénomenes de sommation par "coincidences" des spikes, a
l'origine des propriétés de détection des corrélations temporelles, avec la propriété de
réfractorité cellulaire. Le premier modeéle que nous avons simulé était une version
stochastique simplifiée. Nous utilisons les principes suivants :

- Génération d'une sinusoide, puis redressement et adaptation avec le modele
de Shroeder et Hall (1977). Génération de trains de spikes indépendants en considérant
que ceux-ci suivent une loi Poissonnienne non-stationnaire.

- Chaque spike est associé a un EPSP de forme exponentielle, de durée assez
longue (4 ou 5 ms).

- Ces potentiels sont sommés linéairement.

- Lorsque le seuil est dépassé, la cellule décharge, avec un reset partiel ou
total.

- La cellule entre alors en période réfractaire absolue, et le potentiel
membranaire décroit durant cette période. Il n'y a pas de sommation pendant ce temps.

Ces modalités de sommation et de réfractorité permettent d'obtenir un PSTH d'allure
typique lorsque la fréquence de stimulation est assez €élevée (a partir de 1000 Hz) [Fig.
2.1]. Ce modele convient également pour exprimer la latence d'émission du premier spike
par les cellules Chopper (Young et coll., 1988), et I'entrainabilité de 1'émission des
spikes en basses fréquences. A partir de cette forme intermédiaire, nous avons dirigé nos
efforts vers les deux modeles utiles dans la pratique. Nous avons d'une part développé
une modélisation physiologique, directement comparable avec les enregistrements extra-
et intra-cellulaires (Lorenzi et Berthommier, 1992) et, d'autre part, un modéle probabiliste
des réponses Chopper. Nous établissons un continuum de modéles avec (1) une
réduction fonctionnelle des équations HH qui donne des résultats physiologiquement
plausibles au moins pour le noyau cochléaire (2) un lien clair entre les formalismes et la -
physiologie. Ce lien est établi dans le cas de systemes assez simples comportant une
période réfractaire et un mécanisme de sommation avec seuil. Toutefois, nous verrons
que la réduction de ce deuxieme point est plus délicate, et que le cap des constatations
issues de l'expérimentation numérique est plus difficile a passer.

n modéle de réfractorité simplifié

Si beaucoup de travaux existent sur les mécanismes intégrateurs (Holden, 1976), peu
comportent une étude des effets de la période réfractaire, ou bien les deux effets sont
confondus en un seul et méme mécanisme. Le lien entre réfractorité et génération des
oscillations neuronales est généralement formalisé & partir d'un systéme dynamique dont
les solutions sont périodiques. Sous l'influence d'un paramétre d'entrée constant, ce
systeme passe successivement par les états [1] d'excitabilité [2] d'excitation [3] de
réfractorité. Les systemes les plus simples qui passent par ces phases comportent un
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compteur qui varie en fonction des entrées et du temps. L'état du neurone n'est alors pas
simplement défini par O (inactif) ou 1 (actif), comme dans les verres de spins et le réseau
de Hopfield. On fera donc appel au minimum 2 une variable neuronale multivaluée. De
plus, la gestion de cette variable implique celle de référence temporelle interne. Si le
neurone binaire change son état sous l'influence des états de 1'ensemble des neurones, la
période réfractaire est définie comme un temps pendant lequel le neurone ne peut pas
décharger, qui doit étre décompté d'une maniere déterministe, et qui donne une mémoire a
I'€lément neuronal.

Une information sur 1'état du neurone dans les étapes précédentes est stockée : (1) Si x est
en période réfractaire, x a déchargé une fois durant les nref pas précédents, ref étant la
durée de la période réfractaire (2) Si x n'est pas en période réfractaire, c'est qu'il n'a pas
déchargé depuis au moins nref pas de temps. Cette information est donc certaine pour les
nref pas précédent et elle a une portée de ref. L'implémentation informatique de la période
réfractaire nécessite au moins un compteur qui est remis a nref lorsque le neurone
décharge, et décrémenté tant que le neurone ne décharge pas a nouveau et tant que nref est
positif. Cette forme simple convient, si les codes d'entrée et de sortie sont binaires. En
faisant appel 2 un modéle probabiliste des décharges, qui définit la probabilité de sortie en
fonction des probabilités d'entrées, il faut en plus stocker les probabilités de sortie des
étapes précédentes et utiliser a cette fin une ligne 4 retard, comme nous I'avons vu au
chapitre 1. Cette ligne est une mémoire explicite puisqu'elle contient exactement les
probabilités de décharge durant les nref pas précédents.

L'horizon temporel d'un systéme dynamique probabiliste défini a partir d'une mémoire
explicite est précisément déterminé par le délai de cette mémoire.

C'est cette mémoire explicite qui n'existe pas dans les systemes différentiels oscillateurs
ol on calcule directement I'état en t+1 a partir de 1'état en t. Dans ces systémes, on peut
savoir quel est le stade [1],[2] ou [3] dans lequel on se trouve, & partir de la position
<x,y> dans le plan de phase, & partir de deux valeurs seulement.

La ligne a retard doit contenir nref valeurs qui définissent 1'état de 1'élément 4 ce moment
13, et I'excitabilité du neurone est définie a partir de la somme de ces valeurs. On peut
aussi représenter 1'état du systéme probabiliste & partir de deux variables <x,y>, x étant
I'excitation en t et y I'excitabilité définie a partir de la somme des variables contenues dans
la mémoire. Avec une entrée constante, ces variables suivent un trajet circulaire, comme
pour le systéme différentiel, mais amorti vers un foyer fixe. Des oscillations entretenues
ne seront observées que dans des conditions de forgage périodique. Par contre, les
systemes oscillateurs classiques circulent sur un cycle limite sous I'influence d'une entrée
constante d'intensité suffisante, & condition de franchir le point de bifurcation de Hopf.
Soulignons que ces représentations a deux variables n'ont pas la méme signification,
puisque, dans un cas, on a une probabilité d'étre dans un état donné, alors que, dans
l'autre, on décrit les états eux-mémes. Les variables probabilistes représentent la moyenne
en chaque instant de tous les cycles particuliers possibles instanciés par un oscillateur
stochastique, ou le comportement moyen d'un ensemble de ces oscillateurs.
Fonctionnellement, le neurone probabiliste remplace un amas de quelque dizaines
d'éléments (une colonne corticale ?).

Le pattern de type Chopper est simulé avec les méthodes définies au chapitre 1, sans faire
appel a un seuillage, et avec une entrée stationnaire de plus haute densité. Celle-ci est
justifiée par l'additivité des flux afférents. En comparant les figures 2.1 et 2.2, nous
constatons la disparition du délai de sommation. L'équation intégrale qui définit la période
réfractaire peut étre mise sous forme différentielle dans le cas d'une entrée constante :

t

P() = A0 (1 f P(o) do) = A1) Q(V)

t -ref
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dP(t) _ dA(t) dQ(v)
a SOt MO dt
Dans le cas stationnaire, le premier terme du second membre est annulé :

QO _ o
T—P(t l'et) P(t)

d—lzl(t‘l= A P(t- ref) - A P(t)

La variation de l'intensité en t ne dépend que de sa valeur en t et en (t - ref), et non des
valeurs intermédiaires. Le probléme est donc ramené dans le cas constant i la résolution
d'une équation différentielle avec délai. Nous savons que le délai augmente 1'ordre de
d'équation et que les solutions attendues sont périodiques. Voyons tout d'abord une
premiére proposition construite 2 cette fin.

5 - Résolution heuristique d'une équation différentielle avec délai

Cette solution est intéressante, puisqu'elle se situe & la charnitre entre les solutions
périodiques des équations différentielles du second ordre et la solution quasi-périodique
que nous retrouverons. Elle a aussi 1'avantage de se situer dans le contexte de la
biomodélisation, puisqu'elle vise 2 représenter les réponses oscillantes des neurones
observées dans le réseau rétinien de la limule (Barbi, 1991). Ces réponses sont
représentées, comme dans notre cas, avec une équation intégrale ou une équation
différentielle avec délai :

4 oo
yo=1-4 y(t-d- o) e & da

Ce qui est équivalent a 1'équation (1) :

dy(t
YO -1 y0 -Aya-d

t
Une solution heuristique de cette équation est proposée. On suppose qu'elle vérifie
I'équation différentielle, puis on examine les conditions dans lesquelles cette adéquation
est possible :

y©)=—1— +eBtcos (1) -
1+A

On dérive donc cette nouvelle expression, puis on pose 1'égalité avec le membre droit de
I'équation (1). On regroupe les termes pour trouver :

(B+1+A e Bdcos (@d)) cos (@) + (- @+ A e Bdsin (@ d)) sin (1) =0

Cette condition est vérifiée lorsque :

(0='\/7»2 e 2Bd . (1 +|3)2

-
tan (w d)

. — A ——. T — - —



Figure 2.3
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Figure 2.3 : PSTH de type Chopper simulée avec MATHEMATICA 2 partir de l'expression donnée dans le
texte pour une entrée Poissonnienne stationnaire échelon de 0.1. La période réfractaire dure 40 pas de temps
(unités arbitraires). La durée du pas sert 2 définir la probabilité de décharge ponctuelle. Les différentes
composantes de la somme, qui sont des fonctions exponentielles, sont aussi figurées. On voit comment leur
sommation tend vers une valeur constante égale a 0.1/(1 + 40*0.1) = 0.02 et comment les préoscillations sont
générées. La réponse initiale en t=0 est égale 4 I'amplitude de I'entrée. Le logiciel comporte une prédéfinition de
la somme indicée, qui permet de générer directement cette fonction assez complexe dite réponse Chopper
analytique.
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Les solutions de ce systtme ne peuvent étre retrouvées que graphiquement, mais elles
existent. Nous avons procédé de méme pour notre équation différentielle avec délai, en
adoptant comme solution heuristique une équation qui tend vers la valeur d'équilibre
définie au chapitre 1, et dont la valeur en 0 est égale 2 la hauteur de I'échelon :

2
P)=—2 4 A ref Bt co5 (1)
1+Aref 1+Aref

P0O) =A
pequ=_l.__
1+Aref

Nous retrouvons de méme une expression qui doit étre vérifiée afin que 1'expression
heuristique reste valable :

B+A-A e Bref cos (@ ref)) cos (@ t) + (- ® - A e~ Bref sin (@ ref)) sin (@t) =0

Ce qui, d'une fagon similaire, nous conduit 2 :

I|3+7»=)\. e- Bref cos (o ref)

\co:-?» e Bref sin (@ ref)

0=V 22e-2Bref_ (\ + B)* = £(B)

= - - =
B —Q—m(meﬁ A=g(w)

Sur un plan pratique, les solutions de ce systéme seront faciles a trouver en recherchant
les points qui vérifient I'une des deux équations suivantes :

g(f(B)) =P ou gf(P))-p=0
f(g(®)) =wou f(gw)) - =0

On prend le premier des couples de points possibles, puis on trace 1'équation heuristique -
afin d'obtenir le PSTH correspondant i une intensité constante donnée. On obtient un
profil de réponse oscillant qui s'amortit exponentiellement vers le taux d'équilibre.

6 - Résolution par la méthode de Laplace

Nous pouvons aboutir a une solution exacte de cette équation différentielle en utilisant la
méthode du calcul opérationnel, lorsque l'entrée est un échelon constant. Cette solution
donne l'intensité de décharge du neurone probabiliste en tout t, sans avoir  calculer les
solutions aux instants précédents, tout en rendant compte du profil de décharge Chopper
d'une maniere trés satisfaisante :

PO _

m A P(t - ref) - A P(t)

P@0) =A




Figure 2.4
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Figure 2.4 : Superposition de la réponse Chopper analytique (fig. 2.3) et du modgle stochastique avec période
réfractaire absolue de 4 ms a 10 KHz (nref = 40 pas), généré dans les conditions décrites fig. 2.2a. Les deux
pattems sont €quivalents, hormis un petit décalage dii au recentrage des classes dans le modele stochastique.
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Cette solution est fondée sur une décomposition par partie du domaine temporel. On pose
I'équation différentielle dans chacun de ces intervalles, puis on calcule sa transformée de
Laplace, dont la fonction équivalente est donnée dans les tables :

%Qup(t):o, 0<t<ref

PGs) s+A)=A
dot P(t) = A e- Atu(t)
u(t) =0,t<0;u(t)=1,t=0 estlafonction échelon

Cette premi€re solution forme le membre droit de 1'équation du second intervalle. La
condition initiale reste dans le membre droit de la transformée :

dl:i(tt) +APM) =A% e- A (t-ref) u(t-ref), ref<t< 2 ref

B(s) (s + Ay = + A e s ref
(s+A)

P(t) = Le- Mtu() + A2 (t- ref) e- A (t- ref) u(t - ref)

On trouve donc une forme récurrente de 1'équation différentielle pour tout intervalle et la
solution correspondante :

L
PO AP)=2Y A _eA-ireDut-ireh, nref<ts (@l)ref

dt & G- D
—_ n )\'i+1 'Siref
P(S)(S'*‘}\v):}v"‘z—e—,——
i=1  (s+A)

n+1ai, . i-1
pp=Y > (zi _11))@1
i=1 :

e-A(t-(G-1)ref) u(t- (i-1)ref)

Puis, par abaissement du rang de la somme :

n=ECL)

n . i
Py =2, B0 o n (- iredug-iren,
i=0 I
avec E(x) comme partie entiere de x. Cette fonction est tracée directement par
MATHEMATICA, ainsi que les différentes composantes de la somme [Fig. 2.3]. Cette

suite d'exponentielles traduit la "perte de mémoire” du systtme quant au moment de
survenue du signal échelon. Elle suit avec précision la simulation stochastique [Fig. 2.4].

Cette série ressemble a celle de Poisson, dont la somme tend vers 1 :

P ——— - & e o9 e —— e« - o@e - . -« o
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Elle présente la particularité d'introduire l'indice i et le temps dans le produit et dans
I'exponentielle. Nous vu au chapitre 1 que la limite de P(t) calculée i partir de la forme
intégrale est :

lim P(t); > oo = —A—
1+ Aref

Cette réponse constante donne aussi une limite a la série :

=E-L
n= E(ref)
. O\ (t- i ref))! : . )
Hm ¢ 5 4 oo z ——.'—e-l(tﬂl‘ef)u(t-lref): —_—
i=0 L 1 +Aref

dont je n'ai point trouvé d'équivalent dans les tables.
7 - Cas non-stationnaire
Une seconde propriété de cet objet mathématique a été trouvée en comparant la solution

obtenue par intégration numérique et celle donnée directement par cette expression en
remplagant le terme d'entrée constant par le terme variable d'une entrée modulée :

AM)=y(1+usinwt)

=F(-t
n= E(ref)

. 1
PO =AY MO CIED) o AW (@-i e ugt- i red)
i=0 :

Cette expression tend vers la limite définie précédemment, mais cette fois-ci modulée au
cours du temps :

. Y1 +psinwt)
EmP(t) >+ = l+yref(1+psinwt)

Selon Il'intensité du signal, la modulation, la fréquence d'entrainement pour une période
réfractaire donnée, P(t) calculé par intégration numérique tend [fig. 2.5] (1) vers le
rapport de signaux modulés précédent, (2) vers des solutions avec affaiblissement de la
modulation et déformations (3) vers une amplification de la modulation avec déphasage et
déformations (4) vers une solution modulée comme l'entrée, mais d'intensité dépendante
de la durée de la période réfractaire :

AMt)=y(1+usinwt)
ImP)i>+00 =Y ' (1 +Usinwt)
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lm > + =1+:ref
lim Pt s , . = Y(d+psinot) A

1+yref ~ 1+vyref

Selon les simulations que nous avons effectuées, cette derniére solution survient autour
de f=1/ref et de ses harmoniques [Fig. 2.5]. L'analyse de la fonction de transfert du cas
non-stationnaire n'est pas achevée, mais on peut suspecter a priori que la raison de cette
compatibilit¢ mathématique de la réponse Chopper avec les entrées modulées réside dans
une compensation qui nous raméne au cas stationnaire. Comme premier élément de
réponse, nous pouvons nous appuyer sur l'annulation de 1'un des deux membres de la
somme :

dP(t) _ dA(t) dQ()
dt QM a T MO dt

Dans le cas ol I'excitabilité Q(t) varie peu, on obtiendrait la solution (4) :

dQM _
d 0
P(t) = c A(t)

La propri€té de conservation de la modulation sous-tend, ne I'oublions pas, la capacité
des cellules Chopper 2 suivre et coder les signaux modulés présents dans le nerf auditif.
Le gain de modulation de la sortie est variable en fonction de la fréquence d'entrainement :
il est < 0 dB en basses fréquences et = 0 dB pour des fréquences voisines et inférieures a
f=1/ref. Le gain de modulation mesuré par les expérimentateurs (Frisina, 1983) est sans
doute causé par l'association de ce gain réfractaire avec un gain di au seuillage, comme
nous le verrons au chapitre 4. Un troisi®me facteur est la bande passante des EPSPs.
Avec un filtrage passe-bas, on retrouve une fonction de transfert du gain de modulation
ayant un pic voisin de 1/ref et > ou < 0dB, selon le gain du filtre.

Ajoutons enfin que ces solutions approximent parfaitement les simulations du PSTH,
lorsque I'entrée est un processus de Poisson stationnaire ou non-stationnaire [Fig. 2.2].

8 - Que codent les cellules Chopper ?

Les deux caractéristiques principales des cellules Chopper sont (1) de présenter une
réponse oscillante au début de la stimulation, qui s'amortit rapidement (2) de suivre des
entrées modulées. L'intérét de ce type de réponse est majeur, puisque I'encodage est
temporel. Les cellules Chopper ont 2 la fois une capacité d'encodage positionnel de
I'intensit€ des composantes fréquentielles (Berthommier, 1991), mais aussi un role de
codage de la modulation d'amplitude dans le systéme auditif (Frisina, 1983). Le contrdle
de la structure temporelle a partir de ces éléments permettra, au cours du chapitre 5,
d'obtenir, & partir d'un réseau récurrent de cellules Chopper interconnectées, une capacité
de recodage temporel des signaux d'entrée en fonction de leur distribution spatiale. Les
réponses collectives tendent, soit vers une activité constante, soit vers une activité
modulé€e, en gardant la méme moyenne temporelle. La réalisation d'un syst®me de
regroupement des composantes harmoniques fondé 2 la fois sur des critéres positionnels
et un critre de cohérence temporelle semble réalisable 2 partir de ce schéma.
L'interconnexion d'éléments résonants est probablement absente du noyau cochléaire
ventral, mais serait plausible dans les niveaux supérieurs, dés le colliculus. La sortie de ce
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type de modele pourrait étre reprise par des cellules sculement sensibles aux variations,
préservant la composante modulée. L'étude de ces cellules, dites Onset, puisqu'elle
répondent préférentiellement au début des stimulations, fait 'objet du chapitre suivant.
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CHAPITRE III

L'ANALYSE DES SIGNAUX STATIONNAIRES MODULES EN AMPLITUDE

"Nous ne pensons pas le temps réel. Mais nous le vivons, parce que la vie
déborde l'intelligence. Le sentiment que nous avons de notre évolution et de
l'évolution de toutes choses dans la pure durée est ld, dessinant autour de la
représentation intellectuelle proprement dite une frange indécise qui va se
perdre dans la nuit"

L'Evolution créatrice, Bergson

L'une des questions traditionnelles des sciences de 1'audition concerne la perception de la
hauteur des sons. Celle-ci est-elle codée spatialement ou temporellement ? Si cette
question reste encore mal résolue, il semble que le code temporel du nerf auditif contienne
l'information sur la hauteur fondamentale. Celle-ci est en fait codée par la modulation
d'amplitude de l'activité nerveuse. La modulation présente dans le nerf auditif est
renforcée par les cellules Onset et Chopper du noyau cochléaire (Frisina, 1983, Palmer et
Winter, 1991). La fréquence de modulation est cartographiée dans le colliculus inférieur
(Langner et Schreiner, 1988). La communication de signaux par des variations
d'amplitude est rencontrée dans tout le monde animal, et a fait 1'objet de nombreux
travaux, en particulier chez les anoures (Rose et Capranica, 1985), et les criquets (Hoy,
1989). Des systémes neuronaux simplifiés sont rencontrés chez ces derniers, dont les
mécanismes sont peu différents de ce que nous allons décrire. On peut donc s'attendre 3
ce que cette grandeur perceptive soit commune 2 tous les sons. Les traitements nerveux
qui permettent de I'acquérir sont situés dans des structures par lesquelles transitent tous
les messages auditifs, comme le noyau cochléaire. Des paralléles entre les capacités
physiologiques et psychophysiques ont été établis (Hall, 1979, Kay, 1982). Le codage de
la modulation d'amplitude est un second axe temporel, qui se surajoute a 1'axe
tonotopique spectral. Il constituerait un axe indépendant et une dimension perceptive, au
méme titre que 1'axe positionnel, et il y aurait donc deux axes temporels dans le systéme
auditif. Ces deux axes, en plus de la capacité d'analyse positionnelle permettraient la
séparation des sources stationnaires complexes.

De plus, si I'analyse des fréquences porteuses est faite par le filtrage cochléaire et méne
directement & un mode de codage positionnel, il n'en est pas de méme pour cette seconde
information temporelle, qui n'est pas d'emblée, et peut-étre pas complétement recodée
spatialement. La modélisation de la perception de la modulation d'amplitude nous permet
d'entrevoir des solutions au probléme plus complexe de 1'analyse des séquences et des
rythmes dans le systtme nerveux. Son étude apporte des arguments déterminants
concernant la validité du codage temporel dans le syst¢me nerveux, car on trouve des
éléments neuronaux qui ne sont pas de simples sommateurs. Ici, le code nerveux ne vaut
pas que par l'énergie moyenne transmise.

L'analyse de cette caractéristique par le systéme auditif est associée a la perception de la
hauteur tonale, mais elle peut étre aussi essentielle pour effectuer le regroupement de
I'énergie associée a un objet sonore donné dispersée le long de 'axe tonotopique  la suite
de l'analyse fréquentielle cochl€aire. Ce point de vue est compatible avec les notions
acquises a partir d'expériences psychophysiques (Bregman, 1990) et avec les théories du
codage corrélationnel qui supposent que le codage d'un objet par une population
neuronale doit dépendre de l'existence d'une étiquette propre a 1'objet, commune 2
I'ensemble codant (von der Malsburg et Schneider, 1986). La modulation commune de
l'activité nerveuse par la fréquence fondamentale d'un son complexe constitue l'une des
étiquettes possibles. Les autres possibilités d'étiquetage sont : (1) les instants de début
communs et (2) la modulation de fréquence commune. Ces autres possibilités passent
aussi par une étape de détection ou de renforcement (Blumstein et Stevens, 1977).

D'ou la notion de systtme intermédiaire spécialisé pour l'extraction de ces
caractéristiques. Ces spécialisations ne sont pas directement paralléles aux spécialisations
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neuronales retrouvées dans le noyau cochléaire, mais on peut dire que les bas niveaux du
systtme auditif sont 3 méme d'assurer cette fonction intermédiaire avant les étapes de
reconnaissance et d'associativité. Nous remarquerons aussi que, si la structure du
systeme auditif est si sensiblement différente de celle des autres systémes sensoriels, avec
une multiplicité de noyaux intermédiaires situés dans le tronc cérébral et le thalamus, c'est
que les modalités de traitement temporel nécessitent une grande précision du codage
nerveux, qui demande (1) une proximité entre les étapes de transduction et d'intégration
(2) une spécialisation neuronale des structures synaptiques et probablement de la
géométrie dendritique et des caractéristiques de sommation, dont les constantes de temps
et la précision doivent étre trés grandes. Les synapses a bulbe de Held (end bulb) qui
connectent les cellules sphériques du noyau cochléaire ventral semblent visiblement
spécialisées dans une transmission précise des impulsions, car elles sont & la fois
redondantes et situées directement sur le corps cellulaire. Des rapports anatomo-
fonctionnels peuvent €tre établis en examinant la facon dont chaque type cellulaire traite le
signal d'entrée présent dans le nerf auditif. Nous allons examiner le cas des cellules
Onset, qui semblent particuli¢rement impliquées dans l'extraction de deux primitives des
sons complexes : les instants de début et la modulation d'amplitude. II n'est pas exclu que
la modulation de fréquence soit aussi extraite par ces cellules, mais nous manquons de
données a ce propos.

1- 1lules On. n hiéai

Les cellules Onset du noyau cochléaire sont présentes dans la partie ventrale de cette
structure. Elles présentent plusieurs caractéristiques originales décrites par les
physiologistes et les modélisateurs. Ces propriétés sont :

- Une forte réponse au début d'une stimulation échelon

- Une réponse tres faible dans la partie stationnaire

- Une réponse aux basses fréquences

- Une réponse a la modulation d'amplitude

- Une largeur de bande assez grande sans flancs inhibiteurs

Certains auteurs en distinguent deux sous-populations a partir des enregistrements
extracellulaires (Frisina, 1983). Les enregistrements intracellulaires indiquent que ces
cellules recoivent une double afférence, & la fois excitatrice et inhibitrice (Oertel, 1983,

1985), avec une inhibition médiée par la glycine produisant l'ouverture des canaux Cl-.
Ce type de réponse, défini a partir d'enregistrements extracellulaires, est classé comme
type II & partir des caractéristiques intracellulaires :

- Potentiels excitateurs de courte durée

- Sommation spatiale des afférences

- Potentiels inhibiteurs survenant aprés un délai court
Les potentiels inhibiteurs sont médiés par un interneurone situé dans le noyau cochléaire
dorsal (Wu et Oertel, 1984, 1986) ou par des afférences axonales qui pourraient
comporter a la fois des boutons terminaux excitateurs et inhibiteurs (Kane, 1973). Les
aspects anatomiques de ces circuits restent encore mal définis. On sait d'autre part que les
patterns intra-ou extracellulaires restent propres a un type anatomique donné, les cellules
octopus, et qu'il n'y aurait pas, comme pour le type Chopper, de fluctuation de cette
relation entre I'anatomie et la physiologie. Notons toutefois que des cellules de type Onset
sont aussi présentes dans la partie dorsale du noyau cochléaire.

2 - Les cellules Onset et I'extraction des événements

Les caractéristiques fonctionnelles de ces cellules sont de pouvoir extraire le début de la
stimulation et aussi de répondre fortement aux signaux modulés. Nous nous sommes
intéressés a leurs propriétés fonctionnelles pour mettre en rapport des propriétés
d'extraction de caractéristiques des signaux de bas niveau, avec des capacités de
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perception de la parole, et la catégorisation phonétique des consonnes. Nous savons que
le début des signaux est bien représenté dans le nerf auditif, que le VOT, délai entre
l'articulation consonantique et le début de la vocalisation est aussi bien représenté a ce
niveau (Sinex et coll., 1991). En conséquence, l'extraction des événements est possible 4
partir de cette information présente simultanément dans un large ensemble de fibres du
nerf auditif.

A partir d'une modélisation des fibres du nerf auditif, comportant (1) un banc de filtres,
(2) des étapes de compression, de rectification, et d'adaptation nerveuse, puis (3) d'une
étape de regroupement des canaux en deux ou trois bandes de fréquence, il est possible de
retrouver les principaux événements articulatoires. Bertrand Delgutte (1984) a réalisé cette
expérience en rassemblant les sorties de son modele de cochlée en deux grands canaux.
Les événements consonantiques liés au VOT des plosives sont clairement discernés aprés
avoir évalué cette moyenne spatiale. Ce schéma a été repris extensivement par Wu et coll.
(1989), qui parvient a déceler 80% des événements significatifs dans une base de
données. La modélisation des fibres du nerf auditif comporte un processus d'adaptation
renforcée. Elle est suivie d'une étape d'intégration spatiale dans trois groupes, d'un
seuillage et d'une détection de pics. Ceci permet d'affirmer clairement que (1)
l'information liée aux événements articulatoires décrits par I'école de phonétique de
Grenoble (Abry et coll., 1985) est représentée dans le nerf auditif, et (2) que cette
information est succeptible d'étre extraite dans les bas niveaux de traitement. Elle pourrait
permettre la mise en correspondance des représentations perceptives et motrices de bas-
niveau, sans avoir a passer par des étapes de décodage phonétique et cognitive (Schwartz
et coll., 1992).

Cette notion permet de relier des €léments fondamentaux de la neurophysiologie et des
sciences cognitives. On parle souvent d'étapes subsymboliques et symboliques, en
supposant que l'extraction des symboles est une finalité en soi. La capacité de
manipulation des symboles n'est retrouvée que chez les primates, bien que le reste du
genre animal, les oiseaux par exemple, soient capables de produire et d'interpréter des
sons complexes. Les représentations nerveuses des signaux et les capacités de perception,
de mémorisation et de production ne sont pas forcement construites autour de la notion de
décomposition phonétique. On peut imaginer que des régularités présentes dans le signal
(les primitives), comme des associations fréquentielles ou des séquences d'événements,
sont engrammées directement et connectées a des représentations motrices de production.
La notion de phoneme et les capacités grammaticales qui s'y rattachent (la
compositionnalité¢ du langage) ont pu dériver de ces représentations plus primitives. Cette
élaboration secondaire est certainement fondée sur les mécanismes qui associent des
composantes de base, plus proches du signal, et sur la prise en compte d'un contexte plus
large. Ces propriétés rendent difficile le découpage direct du signal en phonémes.

Mais I'étude de la capacité prédictive des informations présentes dans le nerf auditif
indique que les deux grandes catégories phonétiques de la parole, les voyelles et les -
consonnes, sont déductibles a partir de ce signal (Morris, 1992). L'extraction des
événements li€s au début et 4 la fin des syllabes par une simple opération de dérivation
temporelle apporte une grande capacité prédictive pour les consonnes. A contrario,
l'intégration canal par canal est mieux prédictive des voyelles. L'information
consonantique est distribuée (1) a travers les événements, détectables par un systéme
spécialisé comme celui des cellules Onset et (2) les transitions formantiques sont
prétraitées dans les bas niveaux, qui recelent des cellules sensibles 3 la modulation de
fréquence, ou dans les niveaux corticaux, ou existerait une représentation plus explicite.

Les opérateurs physiologiques qui permettent la détection des événements sont ceux qui
effectuent une opération de dérivation temporelle.

Cette notion remarquable permet de comparer les théories du systéme visuel avec celles
que nous pouvons proposer dans le systtme auditif. Des opérateurs similaires, de filtrage
passe-bas suivi de dérivation temporelle ont été proposés dans le systéme visuel (Adelson
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et Bergen, 1992), a partir d'études psychophysiques de la sensibilité au papillotement, et
par rapport a l'existence de plusieurs canaux fonctionnels, le canal Y observé dés le
niveau rétinien répondant au début (champs On) ou 4 1a fin des simulations (champs Off).
Les opérations de dérivation spatiales ou temporelles doivent toujours étre précédées d'un
lissage pour éviter I'amplification du bruit. Ce lissage doit étre optimal et ne doit pas
dégrader les discontinuités. 11 doit favoriser I'extraction des singularités présentes dans le
signal, sur lesquelles s'appuient les fonctions cognitives et interprétatives (Kergosien,
1987). L'analyse des variations temporelles est aussi présente dans le bulbe olfactif
(Holley, 1991).

Nous avons proposé deux types de modeles de la réponse Onset dans le cadre de notre
étude des réponses physiologiques du noyau cochléaire. Un modéle stochastique binaire
est élaboré en vue d'obtenir une capacité d'extraction des événements semblable a celle
observée dans le noyau cochléaire. Sa capacité est de détecter les coincidences de début.
Son mécanisme comporte les étapes suivantes :

- Codage des trains de 40 ou 50 fibres a partir des probabilités ponctuelles de
décharge en sortie d'un modele de Shroeder et Hall.

- Production d'un EPSP a courte constante de temps (2 ms) 2 la réception de
chaque spike.

- Sommation linéaire de ce potentiel au potentiel de membrane courant.

- Production d'un spike en sortie lorsqu'un seuil est dépassé.

- Remise a z€ro de ce potentiel.

- Inhibition de la réponse et des sommations pendant une période réfractaire
absolue de durée assez longue (10 ms).

Ce modele stochastique avec reset posséde des propri€tés de sommation que nous
étudierons au chapitre 4, associées a une période réfractaire longue, qui inhibe les
réponses stationnaires sans comprimer le transitoire produit par I'adaptation nerveuse, ou
la réponse a des événements trop rapprochés. Ses propriétés ne différent pas sensiblement
d'un modele de sommation spatiale sans recodage en trains de potentiels d'action tels
qu'ils ont été mis en oeuvre par Delgutte (1984) et Wu et coll. (1989). Ce modele est
représentatif de 1'une des sous-populations de cellules Onset du noyau cochléaire, qui ne
regoit que des afférences excitatrices.

nsibili 11ul la modulation d' litud

L'idée d'une modélisation fonctionnelle du traitement des signaux par le systtme auditif
comportant deux types de canaux, I'un, tonique, en rapport avec la représentation des
voyelles et les sons stationnaires, et 1'autre phasique codant pour les transitoires et les
consonnes est due a Chistovich (1980). Une multiplicité de réponses plus grande apparait
a I'examen des patterns de réponses dans le noyau cochléaire (Pfeiffer, 1966), mais il faut
noter que, sur les 5 patterns de base habituellement proposés (Rhode, 1985, Rouiller,
1988) : (1) Primary Like (2) Chopper (3) Onset (4) Buildup (5) Pauser, les deux derniers
sont exclusivement observés dans le noyau cochléaire dorsal et les cellules Primary Like
représentent probablement une voie de passage vers d'autres structures, préservant ou
affinant les informations déja présentes dans le nerf auditif. Un sous-groupe de Primary
Like (Pri-like with notch) code trés précisement le premier spike d'une bouffée (Rouiller,
communication personnelle). Reste le groupe des cellules Onset, qui serait en rapport
avec un canal fonctionnel phasique et celui des cellules Chopper qui correspondrait au
canal tonique.

Les propriétés physiologiques de ces deux groupes cellulaires sont en accord avec ce
point de vue, mais celui-ci est complexifi€ par la double compétence des cellules Onset.
Celles-ci renforcent a la fois les événements et la modulation d'amplitude, qui est une
information tonique stationnaire. Le point de vue fonctionnel initial peut toutefois étre
retrouvé dans systéme visuel, ou le canal Y est codant pour les informations transitoires
li€es au papillotement lumineux, qui est une modulation temporelle semblable a la
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modulation de 1'amplitude des sons. Mais une qualité perceptive particuliere, la hauteur
tonale, est attribuée a la modulation d'amplitude auditive, avec une impression de
continuité dans le domaine temporel. Le syst®me auditif présente la particularité d'associer
une sensation globale continue 2 des stimulations vibratoires, ce qui semble ne pas étre le
cas dans le systéme visuel ou le syst®me somesthésique. La continuité des sensations
dans le domaine temporel ne serait pas construite de la méme maniére dans le systéme
visuel. Son élaboration n'est pas associée 2 une sensation spécifique.

Une représentation spéciale des variations périodiques, propre au systéeme auditif, est
donc attendue pour expliquer la sensation de hauteur tonale.

Pourtant, on observe un codage temporel des informations périphériques 2 la sortie de la
rétine, ou dans les terminaisons nerveuses tactiles (Darian-Smith, 1984). De méme, on
peut voir des oscillations de l'activité nerveuse centrale dans le syst®me somesthésique,
qui pourraient étre en rapport avec ce mode de codage périphérique, et avec la fagon dont
le systtme nerveux central décode ces afférences (Ahissar et Vaadia, 1990). Mais des
modalités de décodage spécifiques ont depuis longtemps été proposées dans le systéme
auditif, qui supposaient l'existence d'un codage spatial. Celui-ci serait fondé sur des
lignes a retard pour le décodage de la périodicité de la modulation d'amplitude. Cette
représentation serait en rapport avec la sensation de hauteur tonale. 11 se trouve que la
fréquence maximale de la modulation d'amplitude que suivent les neurones auditifs
s'abaisse de relais en relais jusqu'au cortex auditif. Elle est d'environ 1000 Hz dans le
noyau cochl€aire, 300 Hz dans le colliculus inférieur, 100 Hz dans le thalamus et de
quelques dizaines de Hz dans le cortex primaire. Notons toutefois qu'une population
d'environ 15% des neurones du cortex est entrainée par des trains de pulses a des
fréquences plus élevées (de Ribaupierre et coll., 1972). Ces cellules sont-elles codantes
pour la hauteur tonale dans le cortex, sans qu'il y ait de représentation spatiale de cette
sensation ? :

Par ailleurs, les détracteurs d'une théorie du codage spatial par un systéme de lignes 2
retard, comparable a celui qui permet la détection des délais interauraux en basse
fréquence, n'ont pas les arguments expérimentaux pour affirmer l'existence de ce systéme
dans les bas niveaux du systéme auditif, 13 ol l'information temporelle du signal est
encore bien représentée. La seule certitude qui a été obtenue concernant le codage spatial
de 1a modulation d'amplitude est la découverte d'une cartographie de cette propriété
physique du signal dans le colliculus inférieur (Langner et Schreiner, 1988). Ces auteurs
ont initialement associ€ a ces observations expérimentales un modele assez complexe,
fondé sur l'existence d'oscillateurs de référence supposés localisés dans le noyau
cochléaire (Langner, 1987). Mais I'établissement de cette carte pourrait suivre des régles
plus simples, qui ne sont pas vraiment celles d'une représentation systématique par des
lignes 2 retard telles qu'on les prévoyait dans le modele de Licklider. Elle comporterait
toutefois les notions de retard et de comparaison avec délai du signal avec lui-méme. Cette
idée découle des modeles de détection d'événements et suppose que le codage de’la
modulation d'amplitude est effectué avec les mémes mécanismes.

Le codage de la modulation d'amplitude dans le noyau cochléaire est en partie effectué par
les cellules de type Onset. Ces réponses sont fondées sur la succession activation-
inhibition & I'échelle d'une seule fibre afférente. Il est probable que des mécanismes
équivalents sont & I'oeuvre dans les autres niveaux du systéme auditif et les autres
systémes sensoriels, car ce type de mécanisme se révele en fait trés courant dans les
données de la littérature. Une balance activation-inhibition a été proposée par Suga
(1968), pour expliquer la sensibilité aux variations d'intensité dans le colliculus inférieur
de la souris. Dans le systéme visuel, des données précises sur ces délais ont été obtenues
au niveau thalamique (Dubin et McCleland, 1977). Cet effet était inscrit dans la liste des
mécanismes possibles par beaucoup de physiologistes, mais il n'est que depuis peu mis
en oeuvre par les modélisateurs.

e, e
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Nous nous sommes apergus de son intérét pour le codage de la modulation d'amplitude
en travaillant sur les modes de traitement possibles de 1image auditive périphérique a
partir des travaux de Oertel (1985). Nous avons vu, par des simulations, qu'un
mécanisme activation-inhibition renforce considérablement ce trait commun 2 tout le
signal (Berthommier, 1990). Il s'agit 13 d'une possibilité€ simple, a I'échelle des neurones
eux-mémes, ou de microcircuits neuronaux comprenant un interneurone inhibiteur en
dérivation, de coder la modulation d'amplitude dans les premiers niveaux du syst¢me
auditif. Si les enregistrements extracellulaires des neurones isolés révélent la
synchronisation avec la modulation d'amplitude jusqu'a des fréquences assez élevées,
autour de 1000 Hz (Frisina, 1983), il n'en est pas de méme dans le colliculus inférieur.
La cartographie de sensibilité établie par Schreiner et Langner (1988) s'étend seulement
jusqu'a 400 Hz. De plus, ces auteurs ajoutent que la synchronisation des réponses
cellulaires entre 200 et 300 Hz est effective pour des groupes cellulaires, plus que pour
des cellules isolées. Les réponses de cellules proches sont aussi corrélées dans le
thalamus ventral et médial (Heierly et coll., 1987). Deux hypothé¢ses sont avancées dans
ce cas : soit le groupe cellulaire est entrainé par une méme source et code les composantes
fréquentielles du signal de la méme maniére que les fibres du nerf auditif, par redondance
de la transmission, soit ces cellules entretiennent des relations récurrentes et renforcent
par feedback positif les composantes fréquentielles présentes dans leurs entrées. Il se
pourrait que, dans les niveaux situés en aval du noyau cochléaire, les composantes de
fréquences €levées ne soient pas codées a 1'échelle de chaque neurone, mais par des
microcircuits neuronaux, comme cela a été suggéré par ces expériences.

Le mécanisme physiologique précis mis en oeuvre dans le noyau cochléaire reste
imprécis, puisque deux hypoth&ses complémentaires sont avancées, l'une avec un
interneurone et 'autre pas. Il y aurait dans ce cas une bifurcation axonale, atypique dans
le systtme nerveux, qui comporterait & la fois des boutons synaptiques excitateurs et
inhibiteurs. S'il s'agit d'un interneurone inhibiteur, sa localisation serait le noyau dorsal,
a travers un circuit de dérivation. Une possibilité supplémentaire de contrdle de la
transmission des informations par le noyau cochléaire ventral s'ouvre ainsi, mais l'origine
et la nature de ce contrble, quoique suggérées par la fonction du modéle comme nous le
verrons, restent largement hypothétiques.

L'existence d'interneurones inhibiteurs situés en dérivation des entrées sensorielles
directes est ubiquitaire dans le syst¢éme nerveux, de la moelle épiniere (Pierrot-
Deseilligny, 1984) aux étages corticaux. Fonctionnellement, cette structure produit une
séquence activation-inhibition qui est a4 la fois révélée par des enregistrements
intracellulaires (de Ribaupierre et coll., 1972), et par les activités globales des potentiels
évoqués, oll on voit toujours une composante activatrice suivie d'une composante
inhibitrice. Ce mode de traitement des entrées sensorielles est donc assez général.

D'autre part, une possibilité similaire de traitement du signal visant & extraire la
composante fondamentale des sons existe avec le filtrage en peigne (parfois appelé filtrage
de Comb). Cette technique est un filtrage du signal fondé sur une séquence activation-
activation ou activation-inhibition. Une copie du signal est conduite en dérivation
jusqu'au sommateur, avec un délai qui dépend de la fréquence que I'on veut renforcer ou
atténuer. Dans sa version atténuatrice, le filtre présente des minima trés prononcés qui
apportent un haut degré de sélectivité. On a ainsi obtenu un modele d'extraction des
composantes fréquentielles (de Cheveigné, 1990). Dans la version stochastique du
modele activation-inhibition, les spikes qui parviennent successivement au sommateur
directement et par l'interneurone sont générés a partir d'un unique potentiel d'action. De
Cheveigné parle d'un modele d'autocoincidence des spikes avec délai, qui serait
comparable au modele de Licklider. Il suppose aussi que tous les délais possibles sont
cartographiés. Ces modeles seraient donc des versions d'une méme idée de base, qui
consiste a obtenir des décodeurs de séquences et de périodicité, afin d'analyser le temps
par des méthodes circulaires.
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Néanmoins, nous verrons que la fonction de transfert est plutdt en rapport avec une
propri€té de filtrage passe-bande des signaux dans le domaine temporel, comme celle qui
est construite dans le domaine spatial 3 partir de la fonction DOG (Marr, 1982). La
fonction passe-bande du modele qui nous avons appelé DFI (Delayed Forward Inhibition)
n'est pas tout a fait la dérivée d'une fonction passe-bande temporelle. Mais on se
rapproche de cette notion de champ récepteur temporel, également observée dans le
systtme visuel. Les filtres en peigne excitateur ou inhibiteur renforcent ou atténuent des
composantes fréquentielles et leurs harmoniques 2 partir d'un unique paramétre de délai.
Nous ajoutons a ce parametre des constantes de relaxation du potentiel de membrane, de
fagon a pouvoir contrdler non seulement les fréquences de coupure du filtre, mais aussi la
position des maxima, le rapport entre le gain du premier pic et celui des pics suivants, et
enfin la réponse constante du filtre. Neurophysiologiquement, le délai est contrdlé par des
différences de délais entre deux ou trois synapses, ainsi que par le temps de réponse de
l'interneurone. II serait difficile d'obtenir des délais aussi courts que 0.5 ou 1 ms avec
une seule synapse. Cela est par contre envisageable 2 partir de combinaisons synaptiques.

Filtres en peigne Equivalents Neuronaux
Neurone Principal
-I-‘—%J 1 : directe excitatrice
2 : interneuronale
[+ 1 . — -
S2 + §3 +ou 3 : indirecte
Excitateur Interneurone
S1+
1 v Synapses
. o~ O_ directes
[T - - S2-
Arborisation
Inhibiteur axonale
Modeles neuronaux du filtrage
en peigne

Les délais synaptiques de ces deux équivalents neuronaux vérifient : -
1)S1+d=S2+S3 ou 2)S1+d=S2

pour obtenir un délai d entre l'arrivée de l'excitation et celle de 1'inhibition. Les délais
physiologiques mesurés par Oertel (1985) sont de l'ordre de 2 ms.

Il se trouve que la fid€lité de la transmission d'une synapse est aussi de I'ordre de la ms,
et varie d'un moment a l'autre et selon différentes conditions physico-chimiques comme
la température, selon un modele synaptique courant (Parnas et Parnas, 1989). Les
modeles & base de délais synaptiques seraient donc plus imprécis que d'autres
mécanismes fondés sur des temps de relaxation membranaires, ou sur des temps de
propagation €lectrique.

On peut donc difficilement préter a ces modeéles des propriétés qui reposent uniquement
sur les délais synaptiques.

SETP P A TEATIITEETIR TN o - 8



-55-

Ceux-ci constitueront certes des variables de contrdle de la fonction de transfert du filtre,
mais secondaires quant a la sélectivité fréquentielle. On voit que ce n'est pas le cas, si le
support de la sélectivité est la fréquence de coupure du filtre en peigne. De méme, des
schémas qui font appel a des délais treés courts, en dessous de la ms, sont sujets & caution.
C'est le cas des modeles fondés sur le renforcement du codage spatial A partir des
composantes fréquentielles redondantes présentes dans le nerf auditif  la suite du filtrage
cochléaire. 11 est plus probable que ce renforcement soit 1i€ & des corrélations locales
d'activité qui reposent sur les temps de relaxation du potentiel de membrane, comme nous
le proposons (Berthommier, 1989, 1990). Nous nous inspirerons de la démarche de
Shamma (1989) pour proposer un nouveau modele de représentation de la modulation
d'amplitude dans le syst¢me auditif déja formulé en 1990, auquel nous ajoutons quelques
développements mathématiques. I se trouve que la possibilité d'extraire cette information
ne repose pas uniquement sur ce filtrage, mais qu'une opération préparatoire est
impérative : la rectification du signal a la sortie du filtrage cochléaire. Cette opération
introduit une forte non-linéarité, qui est le propre de toute transmission nerveuse, puisque
seules des impulsions positives sont transmises. La partie négative du signal est
reconstructible par les décodeurs de type Onset. Nous montrerons que le potentiel de
membrane de ces décodeurs fluctue autour du point d'équilibre et que ces fluctuations
contiennent une information qui est analysable par la transformation de Fourier. Par
contre, les modeles physiologiques classiques sont fondés sur l'information
extracellulaire des trains de spikes.

Ceci ajoute un degré de cohérence & notre point de vue, en montrant de plusieurs maniéres
différentes que le code nerveux est 2 la fois intra- et extracellulaire, et que 1'état d'un
réseau de neurone n'est pas seulement défini par les informations circulantes relevées par
les enregistrements extracellulaires. A chaque instant, une certaine quantité d'information
est entreposée dans la mémoire de chaque neurone, qui est a la fois électrique et
biochimique. Certains processus métaboliques sont engagés i partir des événements
€lectriques. Si la fréquence fondamentale est représentée par 1'évolution du potentiel de
membrane neuronal, la question soulevée concerne la nécessité d'une représentation
spatiale explicite de cette qualité perceptive.

Si on peut supposer que les vibrations neuronales a elles seules peuvent entrainer la
conscience de hauteur tonale, ce qui restera ici une question de nature philosophique, on
peut aussi penser que ce paramétre temporel a une fonction perceptive propre, qui nous
permet de discerner et de séparer les objets sonores.

On rejoindra ainsi le probléme de codage des objets dans le systéme nerveux, en
supposant que les corrélations temporelles entre neurones synchronisés sur la méme
fréquence fondamentale, permettent de regrouper sous un label commun les composantes
d'un objet donné. Les techniques de séparation de sources en fonction de la hauteur
fondamentale suivent cette idée, en évitant un probléme technique majeur : le déphasage
entre composantes issues de canaux différents 4 la sortie d'un banc de filtres. La
technique de I'autocorrélogramme permet d'éviter cet écueil en alignant les composantes
le long de I'axe des délais en fonction de leur fréquence fondamentale. Il en est de méme
pour la méthode que nous développons, fondée sur la DFT (Transformée de Fourier
Discréte).

4 - Le Modg¢le feedforward de Shamma

Une version du filtrage en peigne a activation retardée a été proposée par Shamma (1989),
afin de renforcer la sélectivité de l'intégration neuronale des informations auditives
périphériques. C'est I'information temporelle du nerf auditif, qui n'est pas liée a la
synchronisation sur la fréquence fondamentale, qui est ici appropriée.
Physiologiquement, un taux de synchronisation non nul avec la fréquence caractéristique
de la fibre stimulée est observé jusqu'a 3000 Hz. Ce mode de codage temporel est en
redondance avec le code spatial en sortie du filtre cochléaire. Plusieurs modeles ont été
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proposés pour renforcer la représentation spectrale a partir de cette information
temporelle. Avec le modele de Shamma (1989), ce gain est obtenu en ajustant le délai du
filtre en peigne avec la fréquence caractéristique de chaque fibre auditive.

Le modele de la réponse unitaire d'un neurone i qu'il propose, est fondé sur la
sommation directe d'informations xj issues d'un ensemble de fibres j. La réponse
impulsionnelle propre a l'entrée j est notée Qjj, et correspond a la génération d'un EPSP
ou d'un IPSP 2 la réception d'une impulsion. lie potentiel intracellulaire causé par N + 1
entrées est donné par la convolution :

N
¥il) = X Qi(0*xi) avee xj(t) = 3, 8(t- 1)

j=0 k

La variable yj est la réponse intracellulaire instantanée du neurone i. A partir d'entrées
Poissonniennes non-stationnaires notées pj, le potentiel intracellulaire est aussi représenté
par la somme des convolutions de ces signaux continus par la réponse synaptique
impulsionnelle Q :

N
yil) = 3, Qt)*pit)

=0

La relation entre le potentiel intracellulaire et la probabilité de décharge z; du neurone i est
approximée par une fonction sigmoide. Cette notion est couramment admise (voir par
exemple Anton et coll., 1992). Nous la remettrons en question au chapitre 4, en
proposant une meilleure expression des réponses transitoires des neurones. 11 s'agit 13
d'une formulation qui n'est valable qu'en moyenne seulement. Elle représentera donc trés
mal les réponses neuronales & des signaux non-stationnaires, comme les variations
rapides associées aux débuts des stimulations :

N — ol ey Zmax
zi(t) = g(yi(t)) = 1 + e b(yi(®) - yo)

En considérant zj(t) comme l'intensité d'un processus de Poisson ponctuel non-
stationnaire, la sortie du modele reste un signal continu. Elle peut aussi étre traduite en un
train d'impulsions par génération aléatoire.

Lorsqu'il s'agit d'obtenir un renforcement de la réponse par filtrage en peigne, le délai du
filtre Q associ€ a chaque neurone est calculé en fonction de la fréquence caractéristique
des fibres d'entrées :

tc = 1/ 2nfc

La réponse neuronale est donnée 2 partir d'une entrée directe et d'une entrée avec délai, et
un potentiel de membrane exponentiellement décroissant :

dy;
i

La fonction de transfert de ce neurone est obtenue en calculant la transformée de Fourier :

+yi(0) = ei(t) +ei(t - Tc)

Y(® = EM) (1 + e i2nft —L_—

La relation entre le spectre de puissance de la sortie et le spectre de l'entrée est déduite :
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Py(f) = Pe(f) 2 (1 + cos(2nft.)) — L
1 + (2rf)?t2

Au total, le module de la réponse d'un filtre en peigne neurophysiologique 4 excitation
retardée est donné par :

_ 2 (1 + cos (2nfd))
I'I'FQ(f)I \/ 2rf)? + 1/12

La réponse de ce filtre dans le domaine fréquentiel est déterminée par le délai d et la

constante de relaxation T du potentiel de membrane. Le modgle DFI que nous proposions

en 1990 est, dans sa forme la plus simple, la réponse 2 un filtre en peigne excitateur-
inhibiteur, dont la fonction de transfert ne présente qu'une inversion de signe.

5 - Le modele DFI

Le but de ce modele n'est pas d'obtenir une amélioration des réponses positionnelles 2
partir du contenu fréquentiel des fibres auditives, mais (1) de reproduire les profils de
réponses des cellules Onset (2) de renforcer la représentation de la modulation
d'amplitude dans le noyau cochléaire a partir de la modulation d'amplitude présente dans
le nerf auditif. Ce modele tient compte 2 la fois des connaissances sur la connectivité
anatomique de ces cellules, de la forme des réponses extracellulaires, des modalités de
réponses extracellulaires et des réponses fonctionnelles aux événements et 3 la modulation
d'amplitude. Ce schéma a une vocation formelle puisqu'il vise I'obtention d'un traitement
de signaux continus 2 la sortie d'un banc de filtres, pour obtenir la représentation continue
des sons complexes dans le noyau cochléaire. Cette représentation comporte la
particularité d'approximer les probabilités de décharges neuronales et donc de pouvoir
comprimer dans quelques dizaines de canaux l'activité de plusieurs milliers de cellules.
Néanmoins, nous verrons que cette approximation n'est pas rigoureuse, puisque le
probleéme de I'évaluation des probabilités de décharge a partir des fluctuations du potentiel
de membrane neuronal autour du potentiel de repos n'a pas été complétement résolu dans
le cas non-stationnaire. Nous montrerons une image des fluctuations de ce potentiel dans
le cas du modele DFI, ot les spikes activateurs et inhibiteurs arrivent avec un délai fixe
[Fig. 4.3]. D'autres variantes comportant une fluctuation de ce délai n'ont pas été testées.

D'autre part, nous avons avancé dans un paragraphe précédent que les fluctuations du
potentiel de membrane sont analysables temporellement par la transformée de Fourier, en
vue d'extraire une information sur le codage de la fréquence fondamentale dans le
systéme auditif. Nous supposerons, comme Shamma (1989), que les sommations des
entrées stochastiques sont évaluables en moyenne et qu'il est possible d'obtenir une
probabilité de sortie du neurone correspondant aussi 4 une probabilité ponctuelle de
décharge non stationnaire. Pour des raisons que nous exprimerons au chapitre 4, la
fonction que nous proposons pour transformer le potentiel intracellulaire en probabilité
extracellulaire n'est pas une sigmoide. C'est une fonction a seuil, sans plateau de
saturation, quand il n'y a pas de période réfractaire. La forme la plus simple de ce type de
fonction est une rectification linéaire ne laissant en sortie que la partie positive du potentiel
intracellulaire moyen.

Soulignons d'autre part que ce mécanisme devrait faire 1'objet d'une modélisation 2 partir
d'une description physiologique plus fine. Nous savons que les mécanismes mis en jeu
dans les cellules Onset présentent peut-étre plusieurs difficultés d'implémentation a partir
des équations HH. Une premiére particularité est que les interactions entre les afférences
excitatrices et inhibitrices sont peut-Etre locales sur l'arbre dendritique, comme dans le cas
de I'inhibition avec shunt proposée pour les modeles détecteurs de vitesse (Grzywacz et
Poggio, 1988). Cette inhibition localisée permettrait d'associer exclusivement les
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événements excitateurs et inhibiteurs, puis de propager et sommer uniquement
l'excitation. Une seconde particularité est que le potentiel de ces cellules semble subir une
remise & zéro trés rapide aprés I'émission d'un potentiel d'action. A cause de ces
incertitudes, le modele simplifi€ que nous proposons ne peut encore prétendre étre une
image fid¢le de la réalité neurophysiologique.

Nous supposons que la fonction h du modele est une séquence d'EPSP-IPSP. Le temps
de montée de 1'EPSP est supposé tres court ou nul [Fig. 3.1]. Ceci permet 2 la fois de
préserver une bonne représentation du début des stimulations et de supposer que ce
modele se comporte comme un détecteur de coincidences avec un fenétre quasi-
rectangulaire de d€lai d. Dans sa version initiale, les constantes de temps de 1'inhibition et
de l'excitation ne sont pas €gales, comme c'est généralement le cas en neurophysiologie.
Avec une dimension de temps ou d'espace, on a une action (1) proximale excitatrice
intense et courte et (2) distale inhibitrice peu intense et plus longue (comme avec le
chapeau mexicain). La réponse impulsionnelle du filtrage DFI est donc définie par parties:

fQ(t)=tle- 3} 0<t<d)

1

\Q«) =L du-pe -0 (29
1

La réponse de ce filtre 4 une stimulation constante (appelée réponse DC) est nulle
seulement si :

T1=T2=7T

Q) =% e Tu(t) - % e- (t- DT y(t - d)

On vérifie dans ce cas 1'égalité des parties positive et négative pour toute combinaison de
valeurs de délai et de constante de temps :

Q'=Q VieX'VdeXR’

d
Q"‘:%f eTdt=1-e-dt
0

+oo
Q;g_'e'_dh_)_ e-(t-dDtdt=1-edt
T d

Cette propriété permet d'obtenir un signal centré manipulable par la transformée de
Fourier. Le pic en f=0, dont la largeur est d'autant plus grande que la fenétre d'intégration
est courte, est €liminé. Ceci assure une plus grande fiabilité de la méthode de détection
des deux premiers pics de fréquence fondamentale. Remarquons également que ce
recentrage permettra d'appliquer la méthode de séparation de sources de Hérault et Jutten
(1991) sur chaque canal du banc, et ainsi d'obtenir une application multicanaux de ce
modele avec deux ou trois jeux de canaux suivant le nombre de locuteurs 2 isoler.

Calculons la fonction de transfert de ce filtre par la transformée de Fourier de la réponse
impulsionnelle :

Pt B I —————— - @
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“+co
X(f) =[ x(t) e- i2nft dt

<0

Rappelons tout d'abord le gain obtenu 2 partir d'une réponse impulsionnelle exponentielle
décroissante :

x(t) =e- UTu(t)

+co
X = f e~ UT u(t) e- i2nft gt

<0

=1
X(® = i2nf + 1/t

- 1
o N @rh? + 12

Puis calculons de la méme maniére la réponse impulsionnelle du modele DFI i une seule
constante de temps (la hauteur de 'impulsion est égale 4 un) :

+c0
TFQ(f) = f Q(t) e~ i2xft gt
_ 1-eg-i2nfd
TFQ() 2rf + 1/t
_1-(cos (2nfd) + i sin (2nfd))
TFQM) = 2rf + 1/%

2 (1 - cos (2nfd))
TF =
ITEQ) ’\/ @2rf)? + 1/12

Nous voyons que ce gain subit un simple changement de signe au numérateur par rapport
au modele excitateur-excitateur utilisé par Shamma (1989). La forme de ce filtre est trés
particuliére, puisqu'il comporte, comme le filtre en peigne classique, plusieurs maxima,
mais de hauteur décroissante [Fig. 3.1]. Elle résulte de la convolution d'un filtre passe-
bas avec un passe-haut, équivalente a la dérivation d'un passe-bas. Les harmoniques sont
atténuées par rapport a la fréquence fondamentale. Si I'espace fréquentiel de la modulation
est découpé en bandes de largeur égales, il est possible de faire coopérer deux ou trois
systtmes de filtres (avec deux ou trois délais) pour couvrir toutes les fréquences de
maniére €gale. A l'intérieur de chacun de ces syst®me, les harmoniques et leurs
fréquences fondamentales subissent le méme traitement. La réponse en f=0 est annulée,
comme nous l'avons déja calculé.

Cette notion est couramment admise en vision, o il est exclut de faire appel 2 une
multitude de canaux trés sélectifs dans le domaine temporel et dans celui des fréquences
spatiales. La représentation de la hauteur tonale nécessite une représentation plus fine,
comme cela est observé dans le colliculus inférieur par Langner et Schreiner (1988), mais
nous ne pouvons pas nous permettre d'établir une telle cartographie explicite sans en
avoir la finalit€ exacte. Des schémas fonctionnels de coopération entre plusieurs canaux
peu sélectifs doivent d'abord étre envisagés.

TP YT A TIMTPITIUYIN TP - o



Les minima du filtre sont directement déterminés par le délai. Par contre, le calcul des
maxima est fondé sur la prise en compte des points qui annulent la dérivée premiére :

_ [2(1-cos (wd))
A ‘/ o? + 1/72
dTFQ@) _

do

-4 (1-cos (@) +2d @+ 1) sin (@d) _
(@2 + 1/t?)?
-4 (1-cos (@d) +2d (@ + 1/12) sin (@ d) =0

Nous aboutissons aprés réduction 2 I'équation suivante :

cos (B) cos (o d) + sin (B) sin (® d) = cos (B)

cos (B - o d) =cos (B)
cos (wd-B)=cos (B)

{B-md=2kn-a}

wd-B=2kn-p

{B:kn+@§d-}
wd=2kmn

Les solutions de ce syst¢me ne peuvent étre obtenues qu'en résolvant graphiquement :

2
Arctg(%ﬂ):kn-{—@z—d

avec (d (@ + 1/12)* + Q)2 =1

La position ®pyax du premier pic a été retrouvée par cette méthode, pour 7 et d données.

Nous sommes donc en mesure de contrbler la forme de ce filtre & partir de ces deux
parametres.

L'implémentation de cette méthode de filtrage est également trés simple, puisqu'elle est
exprimable par une forme récurrente avec délai.

Rappelons la forme récurrente du filtrage passe-bas du premier ordre de gain unité :
o =e- 10%7FS g ten ms
X0 = 0

Xp+s1 =0 Xp + (1 - Q) ey
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La forme récurrente du filtre DFI 4 une constante de temps est donnée par :
X0=...=Xg = 0
Xp+1 =0 Xp+(1-0) (€n-€n-q)

Les d valeurs intermédiaires sont sauvegardées dans un tampon dont la gestion est
optimisée par I'usage d'un pointeur circulaire. Des simulations de grande envergure et le
traitement de la parole sont aisées avec ce modele de filtrage sur un matériel courant. La
sortie du modele est obtenue aprés rectification du signal intracellulaire. Une rectification
lin€aire, ne gardant que la partie positive du signal, restitue le pattern de réponse Onset
extracellulaire.

La couche de filtrage implémentable a partir du modele DFI comporte, (1) soit une cellule
par canal, si on ne veut pas tenir compte des corrélations spatiales, (2) soit un degré de
convergence sur les cellules de la seconde couche. Dans ce deuxiéme cas, la sommation
peut avoir lieu, soit avant, soit aprés I'application de la non-linéarité de rectification. Dans
tous ces cas, les paramétres de filtrage seront les mémes pour tous les canaux, car
I'information 2 extraire, la modulation d'amplitude, est, a priori, représentée de la méme
maniere dans tous les canaux fréquentiels. Cette notion est en fait inexacte, car la
fréquence de modulation n'est bien présente que dans les basses fréquences, 12 ou la
fréquence fondamentale est positionnée dans le banc de filtres, et dans les hautes
fréquences, ou elle apparait par mélange des harmoniques non résolues. Les fréquences
moyennes sont aussi modulées par la source, mais le taux de synchronisation sur la
fréquence de modulation est plus bas. Des pics apparaitront dans Ies modes secondaires
des filtres positionnés en regard des fréquences moyennes, et il faudra regrouper ces
informations, pour récupérer 1'énergie liée aux harmoniques.

Ces différentes représentations de la modulation d'amplitude  la sortie d'un banc de
filtres et la répartition adaptée des modes de filtrage que 1'on peut proposer sont i mettre
en rapport avec les distributions inégales des différents types cellulaires qui sont
observées dans le noyau cochléaire.

6 - L'eff la rectification

Le traitement des signaux dans le systme auditif peut étre considéré comme quasi-linéaire
durant I'étape de filtrage cochléaire. Si on néglige I'existence de phénoménes tels que le
codage dans le nerf auditif de sons différentiels cubiques, 2 f1 - f2, qui ne sont pas dus 2
la compression de dynamique, cette étape de filtrage peut étre représentée par des
convolutions. Nous avons utilisé le banc de filtres Gammatones mis au point par
Patterson et Holdsworth (1991), qui est inclu dans un environnement informatique de
grande qualité. Le filtrage Gammatones ressemble a une analyse par ondelettes de Gabor,
ou I'enveloppe Gaussienne est remplacée par une distribution Gamma, asymétrique dans
le temps : le filtrage Gammatones est causal. Les non-linéarités classiquement appliquées
sur ce signal distribué dans un nombre limité de canaux sont (1) la rectification (2) une
compression de dynamique avec saturation (3) 1'adaptation nerveuse. La composante
rapide de 1'adaptation nerveuse est due 2 la réfractorité des fibres du nerf auditif, ainsi
qu'une partie de la saturation, comme nous 1'avons vu au chapitre 2. Nous insisterons sur
cette notion de base qui n'est habituellement pas relevée dans la littérature :

La rectification du signal par les cellules ciliées internes est le mécanisme primaire
essentiel qui permet d'expliquer la perception de la hauteur fondamentale et la perception
de la fondamentale absente.

Les effets de la rectification sont observés dans tous les systémes sensoriels. Seule la
partie positive du signal résultant des opérations de filtrage périphérique est transmise.
L'analyse des effets de la rectification dans le domaine fréquentiel fait I'objet de quelques
travaux, concernant en particulier la composition fréquentielle des signaux sommés, puis

UCP TP A T TPITEETIG. T o - 8
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rectifiés, qui peut étre un apport intéressant dans 1'étude de la décomposition de mélange
de signaux (Regan et Regan, 1992). Toutefois, la rectification est une opération dont les
effets sont complexes. Nous ne retiendrons que les deux notions vraiment utiles : (1) la
rectification d'un son pur engendre des harmoniques (2) la rectification d'un son modulé
engendre un pic a la fréquence de modulation. Ajoutons 2 cela 1'apparition d'un pic en
f=0, dii au décentrage du signal.

La premiére propriété est montrée en développant en série de Fourier une sinusoide
rectifiée :

sin(x) 0<x<~w =sin(x)+|sin(x)|

sin. (x) = 0 n<x<2n 2

cos (2x) = cos (4x)  cos (6x)
1.3 3.5 5.7

sin, (x) =%+% sin (x) -%( +.)

On peut, & partir de ce développement, calculer le taux de synchronisation de la partie
positive de sinusoide, qui est utilisé en pratique pour définir la synchronisation dans le
nerf auditif :

2nl
{rs=—42a=l:{-; Vr¢=0}

La seconde propriété donne un puissant moyen d'analyse des signaux modulés [Fig.
3.2]. Celui-ci est intrinséque au mode de transmission par potentiels d'action, qui
implique que toute variation soit codée positivement. Il est possible que 1'évolution ait
choisi ce moyen pour sa simplicité, au prix d'une déformation du signal, et de la perte de
sa partie négative, ou de sa transmission par un second canal. Rappelons que la
transformation de Fourier d'une sinusoide donne deux pics centrés sur f=0 :

sin (0 t) <-> -;- 8- ) + 8(w))

Lorsqu'une sinusoide de fréquence porteuse f est modulée par une fréquence de
modulation m, deux pics apparaissent autour de la fréquence porteuse en f+m et f-m,
mais il n'y a aucun pic en m : la fréquence de modulation est absente du spectre. I serait
encore possible de rechercher ces deux pics dans cette situation simple, mais le spectre
devient trés complexe, lorsque plusieurs fréquences porteuses sont mixées, et il est plat
dans le cas du bruit modulé. Les pics latéraux de l'infinité de fréquences porteuses se
superposent et forment eux-mémes du bruit indétectable. C'est 13 que l'effet de la
rectification est le plus efficace, en faisant ressortir d'un coup cette information eachée.
Un signal constant modulé est associé 4 deux pics latéraux, comme une fréquence pure,
ainsi qu'a un pic supplémentaire en f=0 :

a (1 +7sin (@1) <> 0 8(0) + -0-‘21 (- ©) + 5())

Il en est de méme si ce signal constant est du bruit rectifié, et si une fréquence modulée est
rectifiée. La rectification rend détectable le pic de la fréquence de modulation [Fig. 3.2].

7- ion n, T iondelah r fon ntal

L'individualisation du pic de modulation est directe, par une méthode de détection de
pics, ou passe par une étape de filtrage avec le passe-bande DFL. Le couplage de 1'étape
de rectification dans le nerf auditif et de 1'étape de filtrage par les cellules du noyau
cochléaire permet d'isoler les fréquences de modulation. Le filtre passe-bande renforce les
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composantes de basses fréquences, au détriment des harmoniques, et les pics liés i la
modulation, qui apparaissent déja nettement a la suite de 1'étape de rectification, se
trouvent encore plus proéminents [Fig. 3.2 et 3.3]. La fréquence porteuse et les
harmoniques également modulées, qui sont issues de la rectification, forment des
complexes de pics qui se prétent difficilement & l'analyse, dés que deux fréquences
porteuses ou deux fréquences de modulation sont présentes, en particulier 4 cause des
sons de combinaisons [Fig. 3.3]. Les deux pics de basse fréquence les plus intenses
seront en rapport avec les deux fréquences de modulation de deux sources complexes i la
sortie du filtre passe bande, ce qui permet d'envisager, d'une part 1'identification de ces
deux fréquences fondamentales, et d'autre part un regroupement des composantes
spectrales harmoniques non ou peu modulées.

A la sortie de l'étape de filtrage cochléaire, on peut reconstruire les spectres des sons
complexes a partir de la connaissance de leur fréquence fondamentale.

La plupart des modeles existants partent de l'identification du pitch, pour reconnaitre un
son complexe apres reconstruction du spectre. Cependant, ceux-ci sont fondés sur les
méthodes d'autocorrélation du signal, qui associent une fréquence de modulation & un
délai. Les spectres particuliers a chaque source sont regroupables verticalement selon ce
critere suivant I'axe des fréquences, pour un délai donné. Cette méthode a été utilisée avec
succes par Assmann et Summerfield (1990), ainsi que par plusieurs autres groupes pour
séparer des sources stationnaires complexes.

Canal —O—0O—0O Voie Retardée
Modg¢le Neuronal de Licklider
‘B T Voie directe
Fréquence Amplitude
‘ Spectre
s
- Retard Fréquence
Période de Modulation o
Figure : Extraction du spectre en fonction
Autocorrélogramme de la période de modulation

Les modeles existants utilisent I'autocorrélogramme pour séparer les sources, et ne font
pas intervenir la vraie représentation de la modulation d'amplitude dans le noyau
cochléaire et le colliculus inférieur, qui repose en partie sur l'activité des cellules Onset.
Dans ce but, nous isolons les fréquences fondamentales 2 la sortie d'un banc de filtres par
un filtrage passe-bande, qui ressemble a celui effectué par les cellules Onset du noyau
cochléaire, aprés rectification, en associant a chaque canal un filtre de délai fixe,
compatible avec le type de sources, qui doivent €tre analysées ou séparées. Pour traiter la
parole, nous choisirons un délai de I'ordre de 2 ms. Le premier mode du filtre s'étend
alors de 0 a 500 Hz. Ce filtre restitue la partie négative du signal. Une FFT dont la durée
dépend de la résolution attendue (de 'ordre de 50 ms) est applicable sur le signal non
rectifié, qui représente les fluctuations du potentiel de membrane des cellules Onset. Des
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pics apparaissent dans les canaux extrémes du banc de filtres, de basse (de 100 2 500 Hz)
et de haute fréquence (2000 a 5000 Hz), avec des fréquences de modulation courantes.
Une sommation a travers les canaux, le long de 1'axe fréquentiel, améliore la détection de
ces pics. Notons que, dans le modele de Patterson et Holdsworth (1991), et pour la
construction de I'image stabilisée, la détection de la modulation d'amplitude est faite canal
par canal. Au contraire, la détermination du pitch proposée par Assmann et Summerfield
(1990) repose sur l'intégration de l'ensemble des canaux le long de l'axe fréquentiel.
Nous procédons de la méme maniére pour améliorer la résolution nécessaire a
I'identification spectrale. Les maxima sont détectés et on retient seulement les deux pics
les plus intenses. L'identification des fréquences fondamentales repose sur la
détermination de la position de ces pics.

Puis vient 1'étape de reconstruction d'une forme spectrale classifiable. Une séparation en
deux temps est compatible avec I'identification séparée du timbre et du pitch par le
systtme auditif (Semal et Demany, 1991). Elle est fondée sur un regroupement des
composantes harmoniques a partir de la connaissance des fréquences fondamentales. Les
harmoniques d'une fondamentale donnée sont recherchées, canal par canal, et 1'énergie
détectée dans ces positions est sommée, sans étre retranchée. Des formes spectrales assez
stables en résultent. Les causes de déformation sont multiples : intensité, spectres de
fondamentales différentes, interférences entre les composantes, etc... Un cas typique
d'ambiguité se présente, lorsque deux fréquences de modulation sont elles-mémes
harmoniques. Elles auront dans ce cas des harmoniques en commun. 11 est difficile de
partager I'énergie associée a celles-ci : doit-elle étre divisée en deux, attribuée 2 la voyelle
la plus intense, ou distribuée en fonction de l'intensité globale de chacune ?

Nous avons ainsi pu obtenir de bons résultats 2 partir d'une base de données de 10
voyelles et 5 fréquences fondamentales différentes espacées de 30 Hz, soit 50 éléments.
Les spectres de ces éléments sont classifiés avec un réseau de Kohonen aprés
apprentissage de spectres de voyelles isolées ayant subi les mémes étapes de filtrage et de
reconstruction. Deux spectres vocaliques sont obtenus en sortie du systéme de séparation,
qui sont classés indépendamment. Les performances de ce systéme sont comparables 2
celles qui sont habituelles avec cette méthode de classification, sensible aux déformations.
De plus, une variabilité spectrale des voyelles géne cette classification. Elle est liée 2 la
hauteur fondamentale qui est aussi codée spatialement. Les informations tonale et
spectrale ne sont pas complétement indépendantes. '

Enfin, nous dirons que cette nouvelle méthode présente comme avantage 1'utilisation
d'une modalité de renforcement mise en évidence dans le systéme auditif, avec une
utilisation d'un procédé de filtrage qui représente bien ce processus. La transformation de
Fourier permet d'extraire l'information codée dans le potentiel de membrane des
neurones. Elle autorise des opérations de regroupement qui sont en rapport avec les
modalités de codage trés probablement mises en oeuvre dans le syst®me nerveux, en
évitant le probléme de l'utilisation exacte des informations de synchronisation dans-le
domaine fréquentiel, probleéme difficile sur lequel nous travaillons. L'obtention de pics
résolus dans le domaine fréquentiel autorise le regroupement des harmoniques et
l'identification des formes spectrales a partir d'une méthode algorithmique. Le probléme
technique difficile qui est évité est 1a sensibilité des méthodes cross-corrélationnelles aux
déphasages des signaux. Il se trouve que l'oreille n'est pas ou peu sensible a la phase.
Ces déphasages sont présents dans le signal que nous utilisons. La transformation de
Fourier, comme l'autocorrélogramme, conviennent trés bien pour rendre le regroupement
insensible a la phase.
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CHAPITRE 1V

MODELISATION PROBABILISTE DES DETECTEURS DE COINCIDENCES

“Ce n'est pas parce que les composantes du vecteur vitesse ou du vecteur
impulsion changent par changement de référentiel que la vitesse ou
l'impulsion ne sont pas des quantités intrinséques ou objectives. Le caractére
objectif des quantités vectorielles est lié au fait que l'on sait comment
changent leurs composantes quand on change de référentiel, dés lors que la
matrice du changement de référentiel est connue. Cette forme plus subtile de
l'invariance est appelée la covariance... Comme Einstein le dit lui-méme, il
n'a pas inventé le principe de relativité. Il l'a étendu et généralisé."”

La mati¢re-espace-temps, Cohen-Tannoudji et Spiro

1 - Les corrélations temporelles dans le syst®me nerveux

Le processus de sommation est probablement I'une des opérations essentielles dans le
systéme nerveux. Il reste assez mal défini, physiologiquement et mathématiquement. Il
existe en fait une variét€ d'opérations possibles 2 partir des mémes mécanismes de base,
qu'il faudrait replacer dans leur contexte fonctionnel. La non prise en compte des
informations temporelles par la communauté scientifique a retardé la mise a jour des
processus de codage et d'intégration élémentaires. Il y a des difficultés matérielles qui
empéchent 'acces a tous les paramétres. Au cours d'un enregistrement unitaire, la sortie
d'un neurone est connue, alors que les entrées ne le sont pas. Les enregistrement multi-
unitaires sont une pratique relativement récente qui permet d'aborder une description des
réseaux en tant que processus dynamiques, a partir de 1'observation des représentations
nerveuses complétes. Dans ces processus, les intégrateurs neuronaux sont a la fois
détecteurs et générateurs de simultanéité. A I'heure actuelle, la plupart des chercheurs
semblent d'accord pour penser que la représentation des objets est fondée sur les co-
occurrences d'activité dans les assemblées neuronales (von der Malsburg, 1981, Abeles,
1982). Ces corrélations sont (1) soit déja présentes dans le signal, et simplement
préservées par les étapes de transduction et les différents relais qui ménent jusqu'aux
représentations utiles, (2) soit générées dans le systtme nerveux lui-méme, par des
interactions entre neurones pour former des assemblées neuronales autonomes.

Mais la nature stochastique du code et les non-linéarités de sommation sont a l'origine de
difficultés de modélisation. De nombreux travaux ont traité la question de l'intégration
neuronale, mais les modes de description qui en découlent sont souvent arbitrairement
simples ou trop complexes. De plus, la fonction de sommation neuronale est composite,
corrélative sur l'arbre dendritique et sommative dans le corps cellulaire (Hérault, 1980,
Shepherd et coll., 1987, 1990). Les premiéres sont locales et formalisables par un AND
ou la multiplication, alors que les secondes sont plut6t additives. Une unité comportant
les deux modes de sommation est résumée par la fonction sigma-pi. L'utilisation de ce
type d'unité dans des réseaux feedforward approxime une fonction de transfert complexe
par une fonction polynomiale mieux qu'avec la simple non-linéarité de sommation. Selon
ce point de vue, il y aurait deux modalités de sommation dans le systéme nerveux, par
sommation et par détection de coincidences. Dans le premier cas, le neurone intégrerait
ses entrées durant un temps assez long et la réponse neuronale serait "proportionnelle” a
ces entrées, avec toutefois une non-linéarité de sommation, alors que le deuxiéme mode
d'intégration dépend lui d'une opération multiplicative sur les entrées.

Dans le premier cas, le sommateur neuronal est sensible aux intervalles, mais peu sensible
aux distributions spatiales des spikes au travers des fibres. Dans le second, ce sont ces
distributions au travers des fibres et la répartition fine de 1'activité sur 1'arbre dendritique
cible qui serait au contraire codante. Le codage corrélationnel favorise le second point de
vue, car on suppose que le neurone doit €tre sensible aux simultanéités. L'idée du codage
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corrélationnel a été€ promue en 1981 par von der Malsburg, et le modele connexionniste
qui en découle comporte des unités sensibles aux coincidences, dont la constante de
temps est courte (quelques ms). Cette idée est aussi avancée par Hopfield (1982) pour
justifier la plausibilité physiologique de son modele. La non-linéarité de sommation du
neurone de McCulloch et Pitts y est intégrée pour représenter la probabilité de réponse
neuronale 2 un moment donné.

Le rdle des coincidences dans l'intégration neuronale a été étudié quantitativement par
Abeles (1982), qui a évalué le nombre minimal d'impulsions qui déclenchent la réponse
d'un neurone cortical, a partir des constantes de temps du potentiel de membrane. Il
trouve qu'environ 30 fibres d'entrée sur 10e+4 doivent étre excitées simultanément. M.
Abeles (1982) montre, avec une argumentation probabiliste ('approche "shot noise"),
qu'un avantage pour les événements coincidents apparait, lorsque cette constante de
temps est petite. Le modele mathématique sous-jacent est valable pour des flux d'entrée
Poissonniens stationnaires de haute intensité (Papoulis, 1981). Au total, les neurones 2
longue constante de temps sont les intégrateurs, alors que ceux a courte constante de
temps sont les détecteurs de coincidences.

A partir de ces conclusions, Abeles (1982) propose un modele de codage cortical fondé
sur la notion de synfire chains, qui est une forme plutdt feedforward du codage
corrélationnel, mais qui peut s'appliquer & des réseaux quelconques. Les délais entre
événements jouent un rdle important dans ce modele, ou 1'activation d'un neurone est
déclenchée par coincidence des flux qui se propagent dans le graphe. Cette modalité de
décodage ferait appel a des délais compensateurs synaptiques, neuronaux, et i la
concordance et additivité des flux. Des flux apparemment déphasés dans un
enregistrement physiologique peuvent étre réalignés comme dans le réseau (Villa et
Abeles, 1991). Cette idée de compensation de décalages dans des lignes 4 retard est 2 la
base de la plupart des modeles feedforward de décodage temporel, surtout appliqués en
reconnaissance de la parole. Un modele de compositionnalité des trains d'impulsions en
fonction des corrélations temporelles a été proposé comme moyen d'interprétation de flux
distribués dans plusieurs canaux porteurs d'un code symbolique de haut niveau
(Bienenstock et Doursat, 1990, Shastri, 1990). Les pulses codant pour des symboles
sont combinés comme avec les synfire chains. Cette capacité associative sous-tendrait la
manipulation des symboles a partir des régles grammaticales cablées dans les réscaux,
mais appliquées en fonction de la structure temporelle de signaux générés dans les aires
de reconnaissance.

Toutefois, si I'hypothése corrélationnelle est actuellement dominante, la dichotomie
intégrateur-détecteur de coincidences persiste encore. De nombreux travaux ont
auparavant mesuré les relations entre fréquence moyenne et intensité de stimulation et la
question de la complémentarité de ces deux modalités de codage et de décodage se pose.
Les deux modes de codage sont-ils présents dans tous les niveaux ? Dans le systéme
auditif et d'autres systémes sensoriels, on trouve généralement plusieurs canaux et
plusieurs types de réponses cellulaires. Un méme canal pourrait également porter un
double code, a la fois interprétable spatialement et temporellement. En tout cas, le noyau
cochléaire recele trés clairement deux types de réponses que nous avons étudiés au cours
des chapitres précédents. Ces deux types de réponses ont aussi été définis a partir des
enregistrements intracellulaires (Romand, 1978, Oertel, 1983), ce qui permet de mettre en
relation des travaux sur le codage périphérique dans un systéme sensoriel, avec ceux
réalisés dans le cortex préfrontal.

Le premier type (type I) est caractérisé par une longue constante de temps et la possibilité
de sommer des spikes issus de la méme fibre, alors que le second (type II) est au
contraire un neurone qui somme les événements en fonction de leurs coincidences. La
constante de temps, de l'ordre de 1 ms, n'autorise pas la sommation d'impulsions
afférentes issues de la méme fibre du nerf auditif, car la période réfractaire a une durée
€gale ou supérieure. On peut essayer d'attribuer un role spécifique aux deux modes de
représentation, qui existent conjointement dans le systéme auditif. Le premier groupe de
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neurones est en rapport avec la modalité de réponse Chopper et le second avec les
réponses extracellulaires Primary-Like et Onset. Le rdle des cellules Chopper serait de
coder l'intensité des signaux, ainsi que la modulation d'amplitude, et celui des autres
types de transmettre et de renforcer I'information temporelle fine de synchronisation avec
des fréquences moyennes (Primary-Like) ou sur le début des stimulations (Onset). Nous
avons vu que les cellules Onset transmettent aussi la modulation d'amplitude.

Le rdle de ces informations dans le syst¢me auditif est assez bien connu, et on sait que les
Onsets et I'information fréquentielle fine sont utilisés pour le décodage des délais
interauraux dans le tronc cérébral. Cette théorie d'essence corrélationnelle existe depuis
Jeffress (1949), et a été confirmée par Konishi et coll. (1986,1987) chez la chouette. Sur
le plan computationnel, ces modeles sont fondés sur une opération multiplicative sur deux
voies, une pour chaque oreille. Le calcul de la carte des délais interauraux 2 partir de
l'information auditive périphérique ne pose pas de probléme. Ces possibilités de mise en
correspondance d'une information temporelle fine ont sirement été longtemps
considérées comme un aspect particulier, exotique, des possibilités computationnelles du
systtme nerveux. La représentation par délais de propagation est ici évidente, mais ceux-
ci sont trés courts, avec une précision de l'ordre de 10 microsecondes pour la population
entiere des fibres auditives. Cela permet juste d'affirmer que le systéme nerveux peut
transporter et décoder des informations aussi précises, mais une telle précision n'est
transmissible qu'a travers un nombre trés limité de relais synaptiques. En fait, on ne sait
toujours pas trés bien quelle est la précision réelle des transmissions dans le systéme
nerveux. Si beaucoup d'auteurs placent la limite autour de la ms, l'allure des
enregistrements thalamiques et corticaux n'évoque pas une telle précision, méme en ne
regardant que le début des réponses. Les arguments fonctionnels restent en faveur d'une
relative précision. Le code central est peu représenté, juste quelques sp/s et par fibre, mais
chaque neurone poss¢de 10e+4 entrées. Avec 1 sp/s en moyenne par entrée, soit 10
sp/ms en tout, la fenétre d'activation ne doit pas durer plus de 3 ou 4 ms pour un seuil de
décharge a 30. La faible densité du code exige que chacun de ces spikes ait une grande
valeur informative, donc qu'il soit codé précisément dans le temps (Abeles et coll.,
1990). Dans ce cas, le décodage doit étre fait A partir de la coincidence des événements.

Le décodage des séquences reste une question mal résolue. Si la propagation dendritique
est un effecteur de la mesure des délais interauraux, celle-ci est bien trop rapide pour
expliquer la sensibilité a des séquences dont la base de temps s'étend de la dizaine de ms 2
la seconde. 11 faut rechercher d'autres mécanismes pour expliquer la sensibilité aux longs
délais. I existe des possibilités de régulation et de mémorisation a partir des constantes de
temps des processus neuronaux. Les travaux actuels montrent que les poids synaptiques
et l'amplitude des EPSPs ne sont pas les seuls supports possibles de cette régulation
(Alkon et Rassmusen, 1988). Typiquement, les constantes de temps du potentiel de
membrane sont ajustables a partir de la densité d'un effecteur biochimique comme le canal
potassium, dont on a montré le rdle dans la mémorisation.

Les parametres temporels de I'intégration neuronale jouent un rdle important pour le
décodage et la mémorisation, et finalement dans la dynamique de I'intégration neuronale.
Les neurones sont sensibles a la structure temporelle de leurs entrées et 2 la cohérence de
ces signaux, car ils effectuent une sommation de ces composantes filtrées par les EPSPs.
Ceux-ci jouent un rdle de passe-bas ou de passe-bande (par le mécanisme activation-
inhibition). Un passe-bas convertit une entrée de haute fréquence en un signal
stationnaire. De plus, des entrées de fréquences différentes qui ont traversé ce filtrage
donnent lieu 2 un signal constant aprés sommation. Les entrées incohérentes sont traitées
par le neurone comme des entrées constantes, et entrainent une sortie constante d'intensité
moindre en moyenne, aprés seuillage. Le processus de sommation permet de différencier
les entrées cohérentes de celles qui ne le sont pas. En cas de cohérence, la sortie pourra
étre dans ce cas, non seulement plus précise dans le domaine temporel, mais aussi plus
intense en moyenne. Du processus de sommation, qui est une fonction de la valeur du
seuil, du nombre des fibres convergentes et de la forme des EPSPs, dépendent
l'amplitude, le délai et la synchronisation des réponses.
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Nous pensons qu'une définition exacte du processus de sommation neuronal dans le
domaine temporel est nécessaire, pour obtenir la fonction de transfert liée a la sommation
des EPSPs et a la non-linéarité de seuillage.

Nous avons étudi€ le role de la période réfractaire dans la réponse Chopper, sans prendre
en compte les non-linéarités de sommation, car ce paramétre détermine fortement la forme
des réponses de cette opération. Si nous avons avancé par ailleurs que la détection de
coincidences joue un role dans la préservation et l'extraction du signal dans du bruit
(Berthommier, 1989), les opérations de sommation dans le domaine temporel
conditionnent aussi la dynamique des neurones Chopper "intégrateurs”. Un modele de la
sommation neuronale dans le domaine temporel est nécessaire pour obtenir la probabilité
de réponse du neurone en fonction des probabilités de décharge dans les fibres d'entrée et
replacer les opérations neuronales dans un cadre probabiliste continu. Nous étudions un
trait distinctif qui permet d'améliorer la définition probabiliste des détecteurs de
coincidences : si la constante de temps du potentiel de membrane est un paramétre
important, le comportement du neurone dépend aussi de l’existence d’un reset
membranaire qui fait suite 4 la décharge, ainsi que de la période réfractaire.

L'obtention de représentations pratiques passe par cette amélioration. Certains chercheurs
traitent des images en faisant appel 4 une modalité de codage stochastique, qui ajoute du
bruit au signal. Par exemple, la machine de Bolzmann et le recuit simulé présupposent
que le bruit est nécessaire & la convergence. Ces systémes sont constitutionnellement
résistants au bruit, et supposent qu'il s'agit d'un agent non seulement présent dans le
signal, mais aussi généré par le systtme lui-mé€me. On observe dans les systémes
sensoriels : (1) un recodage par spikes de signaux continus (2) 1'existence d’un taux de
décharge spontané. Ceci conduit  penser que le codage par spikes est irréductible et que
le bruit est nécessaire. Inversement, la possibilité de traduire ces signaux stochastiques en
représentation continue sans ajout de bruit est défendable. Dans ce cadre, les signaux
spontanés sont des constantes et la probabilité de présence des spikes est un signal
continu converti par différentes étapes qui sont des opérateurs fonctionnels probabilistes.
Ce systtme devra aussi étre résistant au bruit du signal, et gérer l'existence de minima
locaux. Si cette philosophie est généralisable, I'activité de quelques centaines de neurones
est probablement remplagable par des opérations plus simples.

Quels sont les €léments en faveur de cette hypothése de travail ? Les processus
biochimiques assurent des fonctions €lémentaires, qui sont elles-mémes conjuguées en
fonctions plus complexes, sans que celles-ci dépendent des détails d'implémentation. Les
activités particulieres des effecteurs biochimiques et des neurones n'influent pas sur ces
activités globales, qui ne tiennent compte que des moyennes globales des niveaux
inférieurs. Ceci nous conduit a supposer que les spikes, ou tout autre événement (par
exemple l'ouverture ou la fermeture d'un canal) n'ont pas de valeur en eux-mémes et
qu'ils n'ont pas a €tre décodés individuellement. Ces processus de décodage sontfondés
sur un €quilibre global ne favorisant pas les phénoménes catastrophiques qui peuvent se
développer a partir d'une activité locale peu significative. La perception et les processus
de décision semblent dépendre d'une évaluation statistique globale, qui prend en compte
le maximum d'information disponible 2 un moment donné, pour permettre d'extraire les
invariants et les grandes lignes d'une situation donnée.

tion déli formali

Une formalisation probabiliste des réponses neuronales permettrait d'aborder la
construction de réseaux neuronaux a la fois physiologiques et fonctionnels avec un outil
de plus grande précision. Il faut pour cela insérer des paramétres physiologiques dans des
situations formelles trés simplifiées, mais trés étudiées mathématiquement, comme les
réseaux de Kohonen ou ceux de Hopfield. Dans le cadre de cette étude, nous nous
sommes intéressés au role de la période réfractaire et des séquences activation-inhibition.
Le probléme du seuillage est resté a 1'écart, car il est plus difficile & formaliser, bien
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qu'étant intuitivement plus accessible. De plus, sa solution dépend des résultats
précédents. Pour obtenir la probabilité de décharge d'un neurone 2 un moment donné,
une description probabiliste d'un état interne comme la valeur du potentiel de membrane
est nécessaire. Curieusement, 1'étude des distributions du potentiel somatique n'est pas
une pratique courante en physiologie, bien qu'elle représente une partie importante de
l'information. La plupart du temps, l'obtention d'enregistrements intracellulaires est
difficile, sinon impossible. De plus, nous verrons que les distributions du potentiel
intracellulaire sont complexes, méme dans le cas stationnaire. Le cas idéal abordé par
Abeles (1982), qui consiste a supposer que la distribution de ce potentiel suit une loi
normale, et que le taux de décharge est proportionnel au taux de dépassement du seuil, ne
permet pas toujours de quantifier la fonction entrée-sortie des neurones, 2 cause (1) des
écarts 3 la normalité dans le cas non stationnaire (2) de l'intervention de la période
réfractaire pour convertir la probabilité de dépassement du seuil en probabilité de décharge
(3) de l'impossibilité de passer des distributions extracellulaires des entrées aux
probabilités de décharge des neurones.

Tout d'abord, réintroduisons la description probabiliste du processus de codage. Nous
avons vu que les processus de Poisson, généralement admis, fournissent une
représentation plausible et pratique 2 partir de laquelle il est possible d'obtenir une
description continue des réponses nerveuses. Pour un canal de transmission d'impulsions
binaires, cette description peut étre donnée par la probabilité d'avoir un spike 3 un
moment donné ou par la densité des intervalles interspikes. Classiquement, si le neurone
est un intégrateur dont le potentiel de membrane V(t) varie entre 0 et 1, la moyenne de la
longueur des intervalles interspikes en sortie est calculable & partir de la constante
d'intégration et du signal d'entrée x(t) :

t
V() = f x(u) e- (t- W/ du, o 0 est I'instant du dernier spike émis
0

Si Vg désigne la valeur moyenne du potentiel & 'émission d'un spike, et si t; désigne la

longueur moyenne de I'intervalle interspike, nous avons alors approximativement, si T est
grand :

t
Vo =j x(u) e~ (t-u)/T du
0

La longueur moyenne t; de l'intervalle interspike dépend de la constante de temps de
I'intégrateur et du taux de décharge moyen c en entrée. La formule est approximativement:

ti=-tLog(l-1/ct) avecct>1

La fréquence de décharge moyenne est I'inverse de la longueur moyenne de l'intervalle
interspikes :

f=1/4

La courbe de ce modele n'est pas sigmoide et comporte un seuil abrupt qui n'est pas trés
plausible. De plus, il ne comporte qu'une seule entrée. Afin de décrire la capacité de
détection d'événements coincidents issus de plusieurs entrées, on fait appel a une
opération multiplicative de la fréquence des spikes dans deux canaux (Srinivasan et
Bernard, 1976). Un neurone C ne décharge que si deux spikes arrivent durant un délai d
dans les deux fibres A et B. La fréquence de chacune des fibres est limitée, en supposant
que ce temps est aussi le délai minimal qui sépare la survenue de deux spikes dans la
méme fibre. Le neurone C est un intégrateur avec reset dont 'EPSP est une simple
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Figure 4.1
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Figure 4.1 : Gains de modulation obtenus par application d'une non-linéarité. Le signal d'entrée est une
fonction f(t) = a (1 + b sin t) dont une période est figurée, avec a=0.1 etb = 0.5 (fig. 4.1a). Différentes
fonctions entrée-sorties sont appliquées sur ce signal : (1) Identité, y = f(t) (2) seunillage simple, y = f(t) - 0.05
(3) seuillage multiplicatif, y = f(t)A2. Les sorties sont renormalisées suivant une méme intensité moyenne avec
des rapports qui sont respectivement de (1) 0.1 (2) 0.2 (3) 1.0 (fig. 4.1c). Les gains de modulation obtenus avec
les deux modalités de seuillage non-linéaires sont supérieurs a 1. La figure 4.1d donne 1a modulation de la sortie
en fonction de la modulation de I'entrée. La fonction identité sert de référence. Le gain de modulation dépend du
seuil et de 'intensité dans le cas du seuillage simple, alors qu'il ne dépend que de la modulation d'entrée dans le
cas du seuillage multiplicatif (voir les fonctions entrée/sortie données dans le texte). Pour ces calculs, et afin de
rendre comparables des signaux sinusoidaux avec des signaux transformés avec des non-linéarités, la notion de
modulation est prise au sens large : la modulation est le rapport (max - min)/(Imax! + Iminl) égal a b lorsque le
signal est sinusoidal. L'usage de non-linéarités multiplicatives est plus élégant qu'un seuillage simple. La
détection de coincidences par les neurones donne une forme plus complexe de ces non-linéarités, mais dont le
principe reste le méme. .
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exponentielle. La fréquence moyenne de décharge par C est donnée par le produit des
fréquences d'entrée :
fc = 2 d fa fb

Cette proposition ne permet pas de construire la probabilité de réponse du neurone en
fonction des probabilités d'entrée dans le cas non stationnaire.

n rol

Dans le syst®me auditif, le premier role que I'on peut attribuer  un seuillage est la
capacité de contrbler la modulation du signal de sortie en fonction du signal d'entrée. Les
cellules du noyau cochléaire peuvent ainsi amplifier certaines caractéristiques du signal.
Cette proposition a été faite pour d'autres niveaux corticaux, au moment oil I'on observait
I'existence d'oscillations dans le cortex visuel (Stryker, 1989). Lorsque le processus
d'intégration est multiplicatif, les signaux modulés sont favorisés par rapport aux signaux
non-modulés (Berthommier, 1990). D'une fagon générale, toute non-linéarité peut
modifier la représentation de 1a modulation d'amplitude. Comme nous l'avons vu, les
mesures physiologiques indiquent une possibilité de préservation ou d'amplification pour
les cellules Chopper (Frisina, 1983). Nous avons vu comment le paramétre période
réfractaire explique déja l'amplification de la modulation. Cette amplification est aussi
controlable 2 partir de la non-linéarité de seuillage. Soit le gain de modulation exprimé 2

partir du taux de synchronisation 6 ou 2 partir de I'amplitude de modulation 1 (L5 en
sortie et L en entrée) :

s
MG (dB) = 20 log —
(dB) T

SG (dB) = 20 log &

(]

Dans le cas d'un signal simplement modulé, la relation entre le taux de synchronisation et
la modulation est directe :

ee=%°-;es=% => MG = SG

1l existe une seconde définition de I'amplitude de modulation, dans le cas ol des signaux
périodiques ne sont pas sinusoidaux (par exemple un signal en créneau). Dans ce cas,
l'amplitude normalisée est calculée a partir des extréma :

jL = -max- min -
Imax! + Iminl

Les deux définitions sont équivalentes dans le cas sinusoidal. Soit un signal modulé,

auquel on applique un seuillage S. La modulation de la sortie suivant la seconde définition
est calculable a partir de la modulation de l'entrée :

e(t) =7Ye (1 + le cos(@ 1))

s(t) =% (1 + s cos(w t))

s(=e®)-S 0<e()<1

s() =¥ (1 + s cos(@t)) =¥e (1 + Me cos( t)) - S

La fonction de transfert de modulation apr2s seuillage est définie par parties [Fig. 4.1] :
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D=t lorsque S <ye(1 - o)
Ye- S

2 p=1, lorsque Ye(1-Pe) S S < Ye(1 + )

3) S>%e(1 + W) est absurde

Une non-lin€arit¢ multiplicative appliquée sur ce signal modulé, supposant que deux
trains d'impulsions interagissent par coincidence, amplifie aussi le taux de modulation.
D'une maniere plus élégante :

s =e(t)? 0<e)<1
s(t) = ¥s (1 + s cos(® 1)) =12 (1 + pe cos(@ 1))?

s(t) =2 (1 + 2 e cos( t)) + 2 p2 cos2(m t)
La seconde définition de la modulation est applicable sur ce signal de sortie, qui n'est pas
une sinusoide pure, aprés avoir recherché la sinusoide pure qui présente les mémes
extrémas :

o cos(® t) + B cos?( t) est périodique simple si B/ < 0.5

et a cos(mt) + B est la sinusoide pure
présentant les mémes extrémas

B —ﬁ:&i <0.5

a—zygl»’-e 2

Cette condition étant toujours vérifiée pour un signal modulé d'entrée standard, le signal
sinusoidal équivalent est donné par :

s(t) =42 (1 +2 pe cos(@ 1)) + Y2 p2

s =21 +12) (1+-2H_ cos@1)),
1+p2

2 e }
1+ p2

dott s =

Avec un modéle multiplicatif, le gain de modulation (suivant la seconde définition)
dépend encore de la modulation de l'entrée, mais il est indépendant de 1'intensité :

Hs 2
MG (dB) =20 log—=20log —=—
™ g1+p.§

Ces lois trés simples sont exprimables graphiquement [Fig. 4.1]. Une interaction de type
multiplicatif amplifie la modulation, quelque soit l'intensité en entrée, alors que le
seuillage simple ne peut étre appliqué que dans un certain domaine. Il semble alors
avantageux pour l'analyse de remplacer une non-linéarité de seuillage simple du signal
continu d'entrée par une non-linéarité multiplicative. Nous avions proposé ce modele en
combinant non pas simplement deux entrées, comme dans le modele de Jeffress (1949)
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mais en sommant toutes les afférences d'un neurone du noyau cochléaire recevant des
signaux modulés. Ce type de modele est compatible avec 1'amplification du rapport
Onset/Réponse stationnaire par certaines cellules Primary-Like et Onset du noyau
cochléaire. Aprés avoir supposé que cette interaction combine une entrée propre et des
entrées voisines (Berthommier, 1989), nous avons développé un modéle ou toutes les
entrées interagissént durant un pas de temps trés court, dont la durée dépend de la
constante de temps du potentiel de membrane (Berthommier, 1990, 1991).

Les courbes de réponse de ce modeéle multiplicatif en fonction de 1'intensité et de la
composition fréquentielle des entrées ressemblent a celles d'un modele stochastique
seuil dont la constante de temps est courte. Elle présente un seuil suivi d'une pente quasi-
linéaire, lorsque la période réfractaire n'est pas prise en compte. Ces simulations nous ont
permis de rapprocher un modele multiplicatif de son équivalent stochastique 2 seuil, en
remarquant que la non-linéarit€ de sommation n'est pas a l'origine de la saturation.
Toutefois, ce modele multiplicatif ne permet pas d'exprimer clairement le rble de la
constante de temps du potentiel membranaire. Lorsque les signaux d'entrée sont filtrés
par le passe-bas des EPSPs, puis multipliés, la sortie obtenue n'est pas celle d'un modgle
d'intégration-déclenchement ayant une constante de temps de méme durée. Ce dernier
tient compte de la synchronisation des entrées et posséde une réponse plus intense lorsque
(1) 1a fréquence est basse, (2) les entrées sont en phase et (3) synchronisées sur une
méme fréquence. Le préfiltrage des signaux dans un modele continu traduit ces
propriétés, mais il ne rend pas compte de la forme et de la composition fréquentielle du
signal de sortie avec le modele stochastique. D'ol 1a nécessité d'établir un modele
probabiliste de la sortie qui dépende de la distribution du potenticl membranaire. Nous
allons présenter différentes tentatives pour décrire ces distributions de probabilité.

lisation probabili istributi ntiel membranaire sans r
La proposition d'Abeles (1982) consiste a calculer la probabilité de sortie du neurone 2

partir d'une distribution supposée normale de son potentiel membranaire, et de la période
réfractaire ref :

A=—1 f e-y2 dy
ref V21 S/s

La probabilité€ de dépassement du seuil S est calculée a partir de la variance du potentiel de
membrane, évaluée a partir du taux de décharge en entrée. Celui-ci est généré i partir
d'une loi de Poisson stationnaire. Cette probabilité de dépassement est ensuite divisée par
la durée de la période réfractaire, pour donner la probabilité ponctuelle de décharge du
neurone. Nous avons suivi ce raisonnement afin d'obtenir une expression de la
probabilité de décharge a partir d'un signal d'entrée non stationnaire. Papoulis (1980)
indique que la distribution du potentiel de membrane tend vers une loi normale lorsque Ie -
taux d'entrée est €levé, pour les fonctions exponentielles courantes. Nous avons établi
cette statistique du potentiel de membrane, d'abord dans le cas stationnaire, puis pour des
signaux modulés, pour des amplitudes d'entrées de l'ordre de 1000 a 2000 sp/s,
€quivalentes a celles regues par un neurone auditif possédant 10 & 20 entrées
indépendantes. L'aire des EPSPs est renormalisée 2 1, de fagon i ce que la moyenne du
potentiel de membrane soit égale a celle du signal d'entrée. Trois cas ont été étudiés (1)
EPSP rectangulaire, qui correspond au fenétrage décrit dans l'introduction (2) EPSP
exponentiel simple (3) EPSP exponentiel physiologique. Les fonctions qui décrivent ces
trois cas sont :

DQt) =k 0=t
2) QM) =ke VT (t20)




-77 -

3)Qi) =kte T (t=0)

Afin de rendre la moyenne du potentiel de membrane égale a la moyenne du signal

d’entrée, la renormalisation de I'EPSP est effectuée dans ces trois cas en réajustant le
parametre k :

400

f QM) dt=1

0
T

1)] kdt=kt => k=%
0

400
2)] keUTdt=kt => k:%
0

400
3)| ktettd=kt® = k=L
0 2

La variance du signal de sortie est donnée par le produit de l'entrée et du carré de
I’amplitude de I'EPSP, selon le théoréme de Campbell :

0‘2=f A Q02 dt

Do?= j
0

A g

1:
2)o2 = L[ Ae-2Utdi=M
‘E T

oo .
Ho2=Ll| A2e2Vtdq=A
“ b 4

A partir de cette variance, le calcul proposé par Abeles (1982) repose sur 1'évaluation du
taux de dépassement P(A) du seuil S par le potentiel de membrane x avec une intensité

d'entrée stationnaire A. Ce taux est donné par la fonction Erf en supposant que la
distribution de x suit une loi normale :

X
Erf(x) = z(x) = % f e-y? dy, x 2 0; Erf(x) = - z(IxI), x < 0
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