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Résumé

Cette theése étudie ’encodage de 'information sensorielle par les cellules relais du bulbe olfactif avec
une approche associant analyse de données expérimentales et modélisation informatique. Le bulbe olfactif
est principalement constitué de neurones excitateurs, dits cellules mitrales, interconnectés via des inter-
neurones inhibiteurs, dits cellules granulaires.

Dans un premier temps, I’analyse de données expérimentales recueillies en condition in vitro dans des
tranches de bulbe olfactif de rats révéle le caractére phasé des potentiels d’action des cellules mitrales
relativement aux oscillations du potentiel de champ local. Ce phasage est largement atténué lorsque
I’on bloque pharmacologiquement I'inhibition provenant des granules, mettant ainsi en évidence le role
primordial de I'inhibition synaptique. Afin d’extraire le décours temporel de la conductance synaptique
inhibitrice, nous proposons une nouvelle méthode basée sur I’ajustement d’un modéle de neurone associé a
I'injection de bloqueurs synaptiques. Grace a celle-ci, nous observons que les fluctuations de la conductance
synaptique inhibitrice sont corrélées & celles mesurées sur le potentiel de champ local. Une relation entre
I'inhibition recue et la phase des potentiels d’action est également dévoilée. Un neurone aura plus de
chance d’émettre en phase s’il re¢oit un nombre important d’événements synaptiques inhibiteurs et si ces
événements sont eux-méme phasés.

Dans un deuxiéme temps, les résultats de cette analyse sont rassemblés au sein d’un modéle infor-
matique de bulbe olfactif afin d’explorer les capacités de codage de l'interaction mitrale-granule. Aprés
avoir montré que le transfert d’information des cellules mitrales semble plus résider dans leurs instants
précis d’émission de potentiels d’action au cours des oscillations que dans leurs fréquences de décharges,
nous étudions analytiquement I'influence du nombre d’événements synaptiques inhibiteurs recus et de
leur dispersion temporelle sur la précision de I'activité des cellules mitrales. Notre étude conclut que la
robustesse du code produit par les cellules mitrales lors des oscillations du réseau est conditionnée par
une forte interaction synaptique entre les cellules mitrales et les cellules granulaires. En dernier lieu, nous
appliquons notre modéle de bulbe olfactif pour reconnaitre des odeurs & ’aide d’une matrice de capteurs
de gaz artificiels.

Mots-clés: Neurosciences computationnelles, olfaction, neurones impulsionnels, inhibition synaptique

Abstract

This thesis studies the encoding of sensory information in olfactory bulb relay neurons by combining
experimental data analysis with computer modelling. The olfactory bulb is mainly composed of excitatory
cells, called mitral cells, interconnected via local inhibitory neurons, called granule cells.

In the first part of the thesis, the analysis of electrophysiological data, recorded in vitro from rat
olfactory bulb slices, shows that mitral cell firing is phase-locked to the fast local field potential oscillation.
This phase-locking is largely reduced when the inhibitory synaptic conductance is pharmacologically
blocked, hence highlighting the important role of synaptic inhibition. In order to extract the time course
of the inhibitory synaptic conductance, we propose a new method based on the adjustment of a neuron
model from experiments with local injections of a synaptic blocker. Using this method, we find that the
inhibitory conductance fluctuations are correlated to the local field potential oscillations. A relationship
between the received inhibition and the phase of mitral action potentials is also revealed. The probability
to fire a phase-locked action potential increases if the neuron receives a large number of inhibitory synaptic
events, and if these events are themselves phase-locked.

In the second part of the thesis, results from the previous analysis are used to design a computational
model of the olfactory bulb in order to explore the encoding capacity of the mitral-granule interplay. It
appears likely that mitral cells encode information in precise spike timings rather than in firing rates.



We therefore study analytically the influence of the number and the temporal dispersion of the received
inhibitory synaptic events on the spike timing precision of mitral cells. Our study concludes that spike
timing precision requires a strong synaptic coupling between mitral and granule cells. Lastly, our olfactory
bulb model is applied to the recognition of odours by using an array of artificial gas sensors.

Keywords: Computational neuroscience, olfaction, spiking neurons, synaptic inhibition
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Introduction

I’Homme est la nature prenant conscience d’elle-méme.
Elisée Reclus, L’Homme et la Terre, 1905.

L’étude anatomique et physiologique du systéme nerveux a longtemps été limitée par la haute sophis-
tication des outils d’observations nécessaires. Depuis quelques dizaines d’années, I’amélioration croissante
de la technique a permis de mesurer les mécanismes mis en jeu d’'une maniére de plus en plus précise. Les
connaissances actuelles partagées par une large majorité de la communauté scientifique font état d’un
traitement d’information opéré via une communication électro-chimique entre les cellules du systéme
Nerveux.

Parmi ces cellules, les neurones constituent une multitude d’unités de traitement reliées les unes aux
autres et transformant, selon certaines régles, une information en entrée en un code de sortie. Le support
de cette transformation est la fluctuation d’une différence de potentiel électronique appelé potentiel
membranaire constitué par la différence de concentration d’ions de diverses natures entre l'intérieur de
la paroi cellulaire d’un neurone et le liquide extracellulaire dans lequel il se trouve. Un mécanisme dit de
“pompe ionique” maintient en condition de repos une différence électronique négative entre 'intérieur et
Pextérieur de la paroi cellulaire. Lorsque le potentiel membranaire devient trop élevé (pas assez négatif),
un mécanisme ionique conduisant & une brusque élévation de ce potentiel se déclenche. En quelques
millisecondes, le potentiel membranaire passe de prés de -60mV & prés de OmV puis retourne a un potentiel
hyperpolarisé entre -80 et -50mV. On appelle cette forte fluctuation un potentiel d’action. La variation de
ce potentiel membranaire est régie par ce que I'on appelle des canaux ioniques dont le degré d’ouverture
définit la quantité d’ions transitant de part et d’autre de la paroi membranaire de la cellule. Certains de
ces canaux ont un degré d’ouverture qui dépend du potentiel membranaire de la cellule. Ils constituent
les caractéristiques électroniques intrinséques du neurone et grace a eux, le neurone peut soit rester & un
potentiel membranaire stable soit émettre des potentiels d’action.

D’autres canaux sont contrélés par des molécules complexes appelées des neurorécepteurs et situées
sur la paroi membranaire de la cellule. L’activité de ces neurorécepteurs est elle-méme controlée par
la concentration dans le milieu extracellulaire de molécules appelées neurotransmetteurs. Ces neuro-
transmetteurs sont relachés dans le milieu extracellulaire suite a ’émission des potentiels d’action par les
autres neurones. Lorsque le potentiel d’action d’un neurone déclenche la libération de neurotransmetteurs
et que ceux-ci activent les neurorécepteurs situés sur un autre neurone générant ainsi une fluctuation de
son potentiel membranaire par 'intermédiaire de la modification de I'ouverture de ses canaux ioniques,
on dit que ces neurones sont liés par une synapse chimique. Le neurone émetteur du neurotransmetteur
est appelé le neurone présynaptique et le neurone sur lequel les neurorécepteurs sont activés est appelé
le neurone postsynaptique. Ce type de communication chimique entre deux neurones est favorisé par
une protubérance dans la forme de la paroi du neurone présynaptique. Cette particularité anatomique
est appelée le “bouton synaptique”. Sa dimension controle en partie la quantité de neurotransmetteurs
libérée et la quantité de neurorécepteurs activée provoquant alors une fluctuation du potentiel membra-
naire du neurone postsynaptique plus ou moins importante. Le bouton synaptique est séparé du neurone
postsynaptique par un espace restreint appelé la fente synaptique et dans lequel transitent les neuro-
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transmetteurs. L’activation d’'une synapse va donc conduire le potentiel membranaire & se dépolariser
(le potentiel est au-dessus de son potentiel membranaire de repos) ou & s’hyperpolariser (en dessous du
potentiel membranaire de repos).

I’anatomie des neurones est trés variable. Un schéma général présente ceux-ci comme étant constitués
d’un arbre dendritique, ramification de la paroi cellulaire sur laquelle se trouvent les neurorécepteurs
synaptiques. A cette ramification est relié le soma, corps cellulaire dans lequel se concentre une large part
des ions définissant le potentiel membranaire. Enfin, ’axone est une ramification de la paroi dendritique
partant du soma. Sur cette ramification se concentrent les terminaisons présynaptiques responsables de
la libération de neurotransmetteurs lors de I’émission d’un potentiel d’action par le neurone.

A cette population de neurones, s’ajoute celle des cellules gliales. Elles sont plus de 10 fois plus
nombreuses que les 100 milliards de neurones d’un cerveau humain. Leur role essentiel est le support
de fonctionnement des neurones en leur procurant I’énergie. Selon les connaissances actuelles, elles ne
sont que peu impliquées dans le traitement direct de l'influx nerveux mais ce point fait actuellement
débat [Fields et Stevens-Graham, 2002].

Malgré la constante amélioration des connaissances concernant le systéme nerveux, des questions
essentielles restent encore en suspens. Parmi celles-ci, la forme précise du code neuronal utilisée par le
systéme nerveux est l'une des plus débattues. On peut par exemple se demander si l'information d’un
neurone est transmise par sa fréquence de décharge (le nombre de potentiels d’action produits par unité
de temps) ou bien par son activité relative aux autres neurones appartenant a la méme structure. Cette
question est légitimée par la présence quasiment uniforme et permanente d’une activité électronique
oscillante dans le cerveau.

Ces activités électriques oscillantes sont 'une des caratéristiques principales du systéme nerveux cen-
tral. Quel que soit I'instrument de mesure utilisé, pour peu que sa résolution temporelle soit assez fine
(de Pordre de la dizaine de millisecondes), les signaux enregistrés (électroencéphalogramme, potentiel
de champ local, enregistrement intracellulaire...) présentent un décours temporel fluctuant selon des fré-
quences particuliéres. Pourtant cette dynamique est encore mal comprise. On ne sait pas quelles en sont
les causes et surtout, quelle est son influence dans le transfert d’informations. L’insertion de cette tempo-
ralité dans le codage des réseaux de neurones est encore une chose délicate & manipuler. Comprendre ce
meécanisme sera stirement 'une des nouvelles grandes avancées & venir dans la compréhension du cerveau.

Certaines théories placent ces oscillations comme I'un des supports principaux du transfert d’informa-
tion entre les différentes structures neuronales [Singer et Gray, 1995]. Les causes de ces oscillations sont
susceptibles d’étre multiples selon la structure neuronale dans laquelle elles apparaissent et selon leurs
fréquences. Il est trés probable que les interactions synaptiques entre neurones en soient I’'une des causes
prépondérantes.

Cette thése étudie les interactions synaptiques au sein d’une structure neuronale appelée le bulbe
olfactif. Plusieurs raisons font de ce réseau 'un des plus étudiés par la communauté scientifique. La prin-
cipale est certainement qu’il est assez facilement localisable anatomiquement. Une autre est qu’il est assez
faiblement innervé par des afférences venant du cortex ce qui fait de lui un systéme assez facile & appré-
hender. Enfin, sa riche activité oscillante issue d’interactions nombreuses entre différentes populations de
neurones lors de stimulations olfactives permet d’étudier de nombreux phénoménes intervenant dans les
réseaux neuronaux tel que le role des oscillations dans le codage de I'information.

Les méthodes utilisées dans ces travaux s’appuient largement sur le calcul informatique. L’essor de
cette discipline ces 30 derniéres années a donné un nouvel outil trés performant pour I’étude du systéme
nerveux. Cette relation bénéfique est bilatérale car I’étude du systéme nerveux a lui aussi permis des
grandes avancées en termes d’algorithmie. Par exemple, ’algorithme appelé "perceptron" est basé sur
I'intégration des interactions synaptiques par les neurones. Pourtant, de grands progrés restent a réaliser
dans la compréhension de ces deux domaines. L’histoire commune de I'informatique et des neurosciences
n’en est stirement qu’a ses débuts. Cette thése essaye de poser un pavé supplémentaire sur cette voie



prometteuse. Les résultats présentés dans ce document combinent des analyses de données biologiques,
de la simulation numérique et des analyses mathématiques. L’utilisation de modéles et leurs confrontations
avec des données biologiques permettent de dégager différents scénarios quant a la problématique initiale.

Nous montrons un lien entre 'activité des cellules GABAergiques et les oscillations du potentiel de
champ local dans le bulbe olfactif du rat en conditions in vivo. Nous montrons que le caratére cyclique de
la réception d’événements synaptiques inhibiteurs conditionne le phasage des cellules mitrales par rapport
au potentiel de champ local. Nous montrons que la quantité d’évenements synaptiques inhibiteurs regu
influence la précision des émissions de potentiels d’action des cellules mitrales. Nous en concluons que la
précision de I'information transmise dépend du taux d’interactions entre les différents types de cellules du
bulbe olfactif. Nous appliquons ces idées au sein d’un nez électronique afin d’obtenir un systéme artificiel
bio-inspiré permettant de reconnaitre différents gaz.

Les apports principaux de ces travaux résident dans la nouvelle méthode d’extraction des conductances
synaptiques a partir d’enregistrements intracellulaires présentée dans le second chapitre et dans 1’étude
analytique concernant l'influence du nombre d’événements synaptiques inhibiteurs recus sur la précision
des émissions de potentiels d’action des cellules principales au cours d’oscillations successives présenté
dans le troisiéme chapitre. Le premier de ces apports permet d’étudier simultanément la conductance
inhibitrice recue par un neurone et son potentiel membranaire en régime d’émission de potentiel d’action,
ce qui, a la connaissance de I'auteur, n’a encore jamais été réalisé. Le second de ces deux apports permet
de donner une condition nécessaire & une stratégie d’encodage neuronale de I'information. Cette condition
exprime entre autres que plus 'interaction synaptique entre les cellules mitrales et les cellules granulaires
est forte, meilleure est la précision de '’encodage de I'information par les oscillations rapides du réseau.

Le premier chapitre est constitué par une présentation de ce qu’est l'olfaction et de ce que l’on
connait de I’anatomie et de la physiologie du bulbe olfactif. La derniére section de ce premier chapitre
présente une liste des principaux scénarios quant au role de I'inhibition synaptique dans le traitement de
Iinformation olfactive. Le second chapitre présente des analyses de données biologiques enregistrées chez le
rat en condition in vitro. Dans cette partie est entre autres présentée une nouvelle méthode d’extraction
des conductances synaptiques recues par le neurone. Le troisiéme chapitre présente des résultats de
modélisation reprenant des informations acquises dans le chapitre précédent. Dans ce troisiéme chapitre
est présentée une analyse mathématique montrant que la précision de 'activité des cellules principales
du bulbe olfactif dépend des caratéristiques de la réception d’événements synaptiques inhibiteurs. Cette
relation permet de prédire que la robustesse du code neuronal transmis par le bulbe olfactif nécessite
une interaction entre cellules mitrales et cellules granulaires suffisante. Le quatriéme chapitre conclut ces
travaux.
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Chapitre 1

L’olfaction et le systéme olfactif

1.1 L’olfaction

Le soleil se couche a I'horizon. Les bruits du jour laissent place peu & peu aux cris des animaux
nocturnes. Aprés une longue journée passée a brouter les herbes éparses de la savane, les antilopes se
regroupent en troupeau pour aller boire a la mare d’eau la plus proche. Elles savent qu’a ce moment
précis, elles courent le risque d’étre chassées par des fauves affamés. Bien qu’elles soient trés rapides,
I’issue de la course avec un lion est incertaine et la probabilité pour ces antilopes de finir déchiquetées
par des crocs acérés non négligeable. Pour anticiper et éviter le pire, elles sentent. Elles sentent de toutes
leurs forces car de cette capacité dépend leur survie.

Ce que nous appelons odeur est ’expression perceptive issue de la rencontre entre des molécules et le
systéme olfactif. La définition d’une odeur étant plus de nature perceptive que chimique ou physique, son
étude rentre dans le champ de la psychophysique [Keller et Vosshal, 2004]. On appelle stimulus olfactif
Iexcitation des récepteurs olfactifs par des molécules. Une molécule particuliére générant un stimulus
olfactif est appelée un odorant. Les odorants peuvent étre présents dans un milieu liquide ou gazeux. On
parle donc d’olfaction que ce soit pour les étres humains ou pour les poissons.

1.1.1 Les fonctions de ’olfaction

L’olfaction est une caractéristique du monde vivant. Erwin Shrédinger (prix Nobel de physique en
1933) n’a pas étudié la Vie que par l'intermédiaire des chats. Il présente les organismes vivants comme
des systémes physiques consommant de 1’énergie externe afin de conserver leur organisation interne qui
tendrait, sinon, au désordre [Schrodinger, 1944]. Ilya Progogine (prix Nobel de chimie en 1977) a affiné
cette idée en rapprochant le monde vivant des réactions chimiques loin de 1’équilibre thermodynamique
(consommant de I’énergie), celles-ci pouvant alors générer une auto-organisation des éléments permettant
la dissipation de ’énergie consommeée [Prigogine et Stengers, 1984]. Maturana et Varela ont nommé ce
principe d’auto-organisation comme “autopoiétique” si les produits des réactions chimiques du systéme
favorisent la continuation des réactions qui les ont générées. Ils insistent sur la notion d’interface démar-
quant non seulement topologiquement le systéme vivant mais constituant également le lieu d’échanges
d’énergie permettant le filtrage des entrants. La cognition est alors considérée comme le reflet de la
sophistication du fonctionnement de cette membrane [Maturana et Varela, 1980].

Dans ce cadre, l'olfaction se situe dans la nature semi-ouverte de la séparation entre ’organisme et
son milieu. Elle donne, comme la gustation, des informations essentielles sur la composition chimique du
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milieu environnant. L’organisme étant constitué par un réseau de réactions chimiques, 'intervention de
molécules étrangeéres a ces cycles mettrait en péril tout le systéme. Une analyse et un filtrage de celles-ci
est donc essentiel afin de reconnaitre celles bénéfiques au systéme (aliments) de celles qui sont néfastes
(poisons).

Cette fonction est si importante qu’elle est apparue trés tot dans 1’évolution du monde vivant. Les
bactéries ont, sur le pourtour de leur membrane, des récepteurs chimiques leur permettant d’analyser leur
environnement sans pour autant permettre a toutes les molécules de franchir leurs membranes. [Alder,
1969]. Des organismes multicellulaires relativement primaires comme le ver Caenorhabditis Elegans sont
dotés d’un systéme olfactif rudimentaire mais dont une part des constituants est identique & ceux des
mammiféres [L’Etoile et Bargmann, 2000]. Ceci suggére une grande ancienneté dans la phylogénie du
systéme olfactif, les constituants restant les mémes mais leur spécialisation dépendant du mode de vie
des organismes. Deux espéces provenant de la méme souche peuvent ainsi voir leur spectre de récepteurs
chimiques se spécialiser [McBride, 2007].

L’olfaction ne sert pas qu’a l'alimentation. Une utilisation importante en est faite en tant que sup-
port de communication. Ces odeurs émises par les animaux sont alors appelées phéromones. Pour de
nombreuses espéces animales telles que les fourmis, le support chimique est le vecteur principal de com-
munication entre les individus. [’analyse des phéromones a engendré chez certaines espéces comme les
rongeurs (pas chez 'étre humain) [Shepherd, 2007], 'apparition d’un systéme neuronal qui y est exclu-
sivement, dévolu. Il est constitué d’'un ensemble séparé de récepteurs chimiques regroupés au sein d’une
structure appelée 'organe voméronasal et d’une seconde structure neuronale dédiée au traitement des
informations appelée le bulbe olfactif accessoire [Eisthen, 1992]. Alors que, chez les étres humains, beau-
coup de génes codant les récepteurs aux phéromones ne sont plus exprimés, il apparait que nos réactions
et jugements sont en partie guidées par notre odorat [Kovacs et al., 2004].

Outre la recherche d’aliments et la communication intra-espéce, I’olfaction sert également & la détection
de dangers. Ainsi des animaux pourront sentir ’arrivée d’un prédateur avant que celui-ci n’ait les capacités
physiques de les atteindre. D’autres utilisations moins communes existent. Certaines plantes carnivores
dégagent une odeur qui attire des insectes qui se posent et se retrouvent englués ou bien noyés, servant
alors de compléments nutritifs.

1.1.2 Le mécanisme olfactif

Généralement, ’olfaction est couplée avec la respiration, que celle-ci soit aérienne ou aquatique. Dans
ce cas, la prise d’oxygéne se fait par une contraction musculaire entrainant un afflux d’air (resp. eau)
vers les poumons (resp. branchies). Lors de ce trajet, une partie du fluide entre en contact avec une paroi
sur laquelle se situent différents récepteurs chimiques. Ceux-ci s’activent en fonction des caractéristiques
des molécules recues. Les insectes ont, quant & eux, une organisation anatomique trés différente. Leurs
organes respiratoires sont disséminés sur tout le corps (sous la carapace) et les récepteurs chimiques sont
situés sur les antennes. Respiration et olfaction sont alors totalement séparées.

De par le transport des molécules grace a la fluidité du milieu, ’olfaction est un moyen privilégié pour
la recherche géographique de nourriture, de dangers ou encore de partenaires sexuels. Ce comportement,
de recherche est exprimé par des stratégies exploratoires qui dépendent des caractéristiques mécaniques
du milieu [Balkovsky et Shraiman, 2002].

1.1.3 Les performances du systéme olfactif

Les propriétés chimiques des molécules pouvant étre radicalement différentes en fonction d’une "petite"
dissemblance dans leur structure géométrique ou leur composition, le systéme olfactif doit permettre une
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analyse trés fine quant & la nature du composé chimique. Comme prouesse du monde animal, on peut citer
la souris et la mite qui semblent capables de discerner deux énantiomeéres [Ma et Shepherd, 2000, Ulland
et al., 2006]. Dans la méme catégorie, chez ’Homme, le changement d’un atome transformant l'octanol
en acide octanoique changera sa senteur de rose en odeur se rapprochant d’un aliment avarié.

La détection d’une molécule est conditionnée & un seuil limite de concentration. Celui-ci dépend de
I’espéce et de la nature chimique étudiée. Il varie également en fonction des individus. La mesure de
concentration des molécules au sein du substrat se donne en parties pour millions (ppm) ou parties pour
trillions (ppt) exprimant ainsi la proportion, au sein d’'une méme unité volumétrique, de molécules d’une
certaine nature par rapport au nombre total de molécules du milieu dans lequel elles évoluent. Le seuil
de détection peut descendre & quelques dizaines de parties pour trillions chez la souris pour certains
aldéhydes [Laska et al., 2006].

En condition écologique, le systéme d’analyse des informations olfactives doit permettre la recon-
naissance d’une odeur quelle que soit sa concentration afin de déterminer la nature de la source odo-
rante indépendamment de sa distance. Bien qu’assez robuste vis-a-vis de la concentration, I'olfaction de
I’'Homme peut conduire celui-ci & considérer une molécule comme le diphenyl méthane comme sentant
le géranium ou bien P'orange en fonction de sa concentration [Gross-Issedorf et Lancet, 1988]. A part
certaines molécules, la perception des odeurs reste identique sur de larges gammes de concentrations.

L’analyse des signaux odorants doit également permettre de séparer différentes odeurs entre elles
afin, par exemple, de reconnaitre 'odeur d’un prédateur au milieu d’un environnement changeant. L’étre
humain peut détecter jusqu’a 12 composés différents au sein d’une odeur [Jinks et Laing, 1999]. Pourtant,
une odeur peut aussi bien résulter d’un seul type de molécule que de multiples substances chimiques
combinées en certaines proportions. Le systéme d’analyse doit donc effectuer a la fois une tache de
segmentation et une tache de regroupement des odorants.

Ce probléme se retrouve dans d’autres systémes perceptifs tels que la vision et l'audition. En effet,
la reconnaissance visuelle d’objets met en jeu a la fois la reconnaissance des constituants mais aussi une
synthése plus globale. Les différences dans la nature de ces stimuli rendent difficile 'application dans
I'olfaction des connaissances issues du systéme visuel ou auditif. Il semble que la similarité entre deux
stimuli olfactifs conditionne largement la maniére dont sera percu un mélange de ces deux composés. Plus
deux stimuli olfactifs seront proches, plus leur mélange entrainera une perception différente de chacun
des deux requs séparément [Wiltrout et al., 2003, Kay et al., 2003].

Les performances du systéme olfactif sont encore plus impressionnantes quand on considére la nature
des stimuli olfactifs. Ceux-ci étant des molécules, toute la richesse des différentes combinaisons possibles
d’éléments y est exprimée. Ces structures ne sont pas réductibles & quelques valeurs comme peuvent 1’étre
les phénoménes ondulatoires que sont par exemple les photons et les sons. Ceci engendre une trés haute
dimensionnalité dans la nature du stimulus. Plus de 10 000 odorants différents ont été recensés.

Chacun d’eux n’est pas associé & un récepteur spécifique. Pour détecter toutes ces molécules, on
compte par exemple environ 1000 récepteurs différents chez la souris et 4000 chez ’'Homme [Crasto et al.,
2001] [Godfrey et al., 2004]. Chacun des types de récepteurs réagit & un panel de structures chimiques
plut6t qu’a une molécule en particulier [Duchamp-Viret et al., 1999]. Ainsi, un odorant activera plusieurs
familles de récepteurs et une famille de récepteurs peut étre activée par plusieurs molécules différentes.
L’activation des neurones récepteurs olfactifs est ainsi trés répartie au niveau de I’épithélium olfactif, les
sous-populations de récepteurs activés par différentes odeurs se recouvrant en large proportion [Ma et
Shepherd, 2000].
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1.1.4 Conclusion : Un systéme olfactif performant & la fois commun et diffé-
rencié

Les performances de Dolfaction animale sont encore loin d’étre atteintes par les systémes artifi-
ciels [Réck et al., 2008]. La haute dimensionnalité du stimulus nécessite un appareillage complexe pour
les capteurs chimiques mais également une analyse des signaux performante. Dans ces deux domaines
beaucoup de choses restent a faire. Il est d’autant plus intéressant de comprendre et de s’inspirer de la
biologie car elle fournit un exemple concret de systéme ayant résolu ces différents problémes.

Les différents systémes olfactifs sont adaptés au mode de vie des espéces qui en sont pourvues. Que ce
soit au niveau de la forme des organes sensoriels ou au niveau comportemental, chaque animal posséde
son propre fonctionnement. Mais, répondant & des objectifs semblables dans tout le régne animal, les
constituants tels que les récepteurs chimiques sont trés semblables d’un animal a Pautre [Jacquin-Joly et
Merlin, 2004]. De méme, le schéma général de liaison entre différentes parties ou fonctionnalités semble étre
assez conservé dans une large part du régne animal [Hildebrand et Shepherd, 1997]. Cette ressemblance est
principalement perceptible au niveau de I’organisation nerveuse. Par exemple, un insecte dont le systéme
nerveux est trés différent de celui d’'un mammifére, posséde des structures dédiées au traitement olfactif
appelées "lobes antennaires" se rapprochant par bien des égards de son équivalent chez le vertébré : le
bulbe olfactif [Kay et Stopfer, 2006].

1.2 Anatomie et physiologie du systéme olfactif chez les vertébrés

Le systéme olfactif transforme une information chimique en information spatio-temporelle constituée
par des potentiels d’action de neurones. Cette transcription nécessite différentes étapes de traitement
d’informations telles que codage-décodage, synthése, détection de similarités... Chacun des constituants
responsable du transfert d’informations entre les neurones récepteurs et le cortex olfactif a un role compu-
tationnel dépendant de son anatomie, de sa physiologie et de celle des éléments avec lesquels il interagit.
[’étude séparée de ces différents constituants fortement intriqués peut entrainer une incompréhension du
schéma global. Pourtant la complexité du systéme rend nécessaire cette démarche préliminaire.

1.2.1 Anatomie générale

Que ce soit chez les mammiféres [Lledo et al., 2005], les oiseaux [Gomez et Celii, 2008] ou les pois-
sons [Hamdani et Doving, 2007], la premiére étape du systéme olfactif est trés semblable. Des récepteurs
chimiques appelés "neurones récepteurs olfactifs" (NROs) se situent sur un support dédié appellé "I’épi-
thélium olfactif" (voir le schéma [[T]). Les différentes familles de ces récepteurs se projettent, vers des
structures glomérulaires, formant ainsi le nerf olfactif. Ces glomérules constituent une couche superficielle
de ce qu’on appelle les bulbes olfactifs (un pour chaque narine). Ceux-ci ont une forme oblongue. Chacun
est constitué de six couches concentriques (voir I'anatomie sur le schéma [[C2) :

le nerf olfactif

les glomérules et cellules périglomérulaires
le plexiforme externe

les cellules mitrales et cellules a panaches

le plexiforme interne

AN

les cellules granulaires

En sortie des deux bulbes, les axones provenant des cellules mitrales des bulbes olfactifs se rassemblent
pour former deux tractus olfactifs (un pour chaque bulbe). Ceux-ci se projettent vers le cortex olfactif
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Fi1G. 1.1 — Schéma présentant la localisation de
Porgane voméronasal (VNQO), de I’épithélium ol-
factif (MOE), du bulbe olfactif principal (MOB)
et du bulbe olfactif accessoire (AOB) chez le rat.
Image adaptée de [Lledo et al., 2005].

Fi1G. 1.2 — Schéma présentant une coupe trans-
versale du bulbe olfactif. De haut en bas, Les
neurones récepteurs olfactifs (NRO), la lame
criblée (LC), le nerf Olfactif (NO), la couche
glomérulaire (CG), les corps cellulaires des
cellules mitrales (M), les corps cellulaires des

NRO

LC cellules granulaires (G), les fibres centrifuges
NO (FC). En encart en bas a droite, un schéma de
la connectivité des différents constituants, 1’arc
CG de cercle en pointillé représente les glomérules,
(PG) représente les cellules périglomérulaires,
M (M) les cellules mitrales,(G) les cellules granu-
laires, (FC) les Fibres Centrifuges. Image tirée
G du site Internet hitp : //ol fac.univ — lyonl.fr
/documentation /ol faction/medecine _sciences

/medecine _sciences — 2.html réalisé par André
Holley et Gille Sicard.

primaire (voir la morphologie des tractus olfactifs sur le schéma [[3)). Comparée aux autres voies senso-
rielles, lolfaction présente la distinction majeure de ne pas (ou peu chez certaines espéces) innerver le
thalamus [Shepherd, 2007].

1.2.2 Les neurones récepteurs olfactifs

Chez les vertébrés, les neurones récepteurs olfactifs (NROs) sont des cellules situées dans ’épithélium
olfactif et spécialisées dans la détection de substances chimiques. L’épithélium olfactif d’'un étre humain
adulte a pour dimension approximative 2cm sur 5cm et est situé au fond de la cavité nasale. Chez la
souris, on a estimé & 5 millions le nombre de NROs présents au sein de 'épithélium olfactif [Zhou et al.,
2001]. L’organisation spatiale des NROs peut étre décomposée en 4 grandes zones que ce soit au niveau
de l'expression des génes définissant les récepteurs [Buck, 1996] ou bien au niveau de leurs réponses [Scott
et al., 1997] (voir schéma [[4]). Chaque récepteur semble se cantonner & une unique zone, ces zones étant
symétriques par rapport aux deux narines.

Les NROs sont des neurones bipolaires [Getchell, 1986]. Une dendrite apicale va du corps cellulaire
jusqu’a la surface de I’épithélium. A cette extrémité, la dendrite présente un renflement appelé bouton
olfactif. Celui-ci se divise en de nombreux filaments appelés cils olfactifs (voir leur morphologie sur le
schéma LA A). A la surface de ces cils se situent les récepteurs olfactifs (ROs). Ceux-ci sont de différents
types. Chaque NRO n’exprime sur ses cils qu’un seul type de récepteurs. Les différents types de récepteurs
seront plus ou moins sensibles & certaines substances chimiques.
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bulbe

olfactif cortex

erbitofrontal

I Bl Fic. 1.3 - Schéma présentant les
olfactif - .‘ cortex  projections du bulbe olfactif che

' pyriferme  pYomme. Image tirée et adaptée de
http : //www.kbu — psud.fr/etudes —
medicales/cours/ DCEM1/OLFACTIO
NO8.pdf .

cortex
enterhinal

Olfactory Bulb

Olfactory Epithelium

Olfactory sensory neuron

F1G. 1.4 — Schéma, présentant les différentes zones de I’épithélium olfactif ainsi que leur correspondance
avec des zones de la couche glomérulaire. Image tirée de [Mori et al., 2006].
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Les ROs font partie de la famille des récepteurs couplés aux protéines G codées dans le génome.
L’identification de cette famille de génes a conduit a la remise du prix Nobel de Physiologie en 2004.
Dans ces travaux [Buck et Axel, 1991], une super-famille de 1000 génes différents (3% du nombre de
geénes total) qui peuvent chacun exprimer un récepteur olfactif différent a été présentée. Cela fait de cette
famille de génes la plus importante de tout le génotype. Chez la souris le nombre de génes exprimés et donc
de récepteurs olfactifs est approximativement de 1000 alors que chez 'Homme il est approximativement
de 400. Cette différence semble étre issue d’une part de I'inactivation de certains génes codant l'olfaction
chez 'Homme et d’autre part d’'une augmentation dans la diversité de ces génes chez la souris [Niimura
et Nei, 2006].

L’activation de ces récepteurs olfactifs au sein des cils entraine une cascade de réactions chimiques
résultant en une dépolarisation du potentiel membranaire du NRO. Si cette dépolarisation dépasse une
valeur critique, le neurone émet un potentiel d’action. Ce potentiel d’action généré prés du soma se
propage ensuite le long d’un axone non-myelinisé. Les axones des NROs se rassemblent et traversent la
lame criblée qui sépare la cavité nasale (ou se situe I’épithélium olfactif) et la cavité cérébrale (ou se
situent les bulbes olfactifs). Tous les axones exprimant la méme famille de récepteurs convergent vers une
structure appelée "glomérule".

Les neurones récepteurs olfactifs présentent une activité spontanée pouvant étre de plusieurs poten-
tiels d’action par seconde chez le rat. Chacun de ces neurones réagit a une grande variété de molécules
chimiques. L’intensité de leur réponse est modulée en fonction de I’'espéce chimique et de sa concentration.
Leur réaction envers un stimulus peut se caractériser soit en une augmentation soit en une diminution
de Pactivité par rapport & celle spontanée (voir illustration avec I'enregistrement fig. [[AB). Une méme
cellule peut étre excitée par certaines molécules et inhibée par d’autres. L’excitation reste la réaction
privilégiée puisqu’elle constitue plus de 90% des réponses significatives. Ainsi, une odeur engendre une
augmentation moyenne de P’activité de la totalité des neurones récepteurs [Duchamp-Viret et al., 1999].
Si plusieurs milliers de NRO d’une méme famille convergent vers un méme glomérule et s’activent a pres
de 100 potentiels d’actions par seconde, le glomérule récepteur est alors le siége d’une intense activité
synaptique.

Ce que détectent exactement les NROs reste encore assez méconnu. Ils semblent étre sensibles a la
géométrie moléculaire comme la longueur des chaines carbonnées ainsi qu’aux groupes chimiques actifs
[Uchida et al., 2000]. Leur comportement semble encore plus difficile & cerner puisque les NROs sont non
seulement sensibles aux substances chimiques mais également aux flux d’air qui les aménent, faisant d’eux
des récepteurs mécaniques [Grosmaitre et al., 2007]. Ils sont donc sensibles a la nature de 'odorant, sa
concentration et a la dynamique de mise en contact [Krivan et al., 2002].

Les neurones récepteurs olfactifs ont la particularité de se régénérer en quelques dizaines de jours
[Herzog et Otto, 1999]. Ils constituent un des premiers exemples clairement identifiés de neurogéneése
continue au sein du systéme nerveux central. Celle-ci se produit au sein de ’épithélium olfactif. Des cellules
dites “basales” se différencient pour se transformer en neurones récepteurs olfactifs. Les axones de ces
neurones sont ensuite guidés vers les glomérules par des cellules gliales engainantes. Cette caractéristique
est d’'une grande importance dans les tentatives de traitement des 1ésions neuronales comme celles pouvant
survenir dans la moelle épiniére [Raisman, 2001].

1.2.3 Les glomérules

Les glomérules sont des structures sphériques situées sur le pourtour des bulbes olfactifs. Elles peuvent
avoir un diamétre de quelques dizaines ou bien quelques centaines de microns selon les espéces animales
[Chen et Shepherd, 2005]. Chaque glomérule recoit les axones issus d’une méme famille de récepteurs
olfactifs [Mombaerts, 2004]. Il semble que les NROs provenant d’une méme zone de I'épithélium olfactif
se connectent a des glomérules proches spatialement. De plus, les glomérules présentant des domaines
de sensibilité proches sont spatialement groupés [Scott et al., 1997]. Au sein de ce glomérule, les NROs
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FiG. 1.5 — A : Schéma présentant ’anatomie des neurones récepteurs olfactifs situés dans I’épithélium
olfactif. Image tirée et adaptée de [Mombaerts, 2004]. B : Enregistrements extracellulaires des potentiels
d’action émis par un neurone récepteur olfactif. De haut en bas : I'activité spontanée (sans stimulation)
et l'activité pour 6 molécules différentes. La trace la plus basse représente les 2 secondes durant lesquelles
le récepteur est stimulé par une odeur. Image tirée de [Duchamp-Viret et al., 1999].

réalisent des synapses sur les dendrites de cellules mitrales ou sur les dendrites de cellules & panache
(voir section [LZA). Les dendrites de cellules juxtaglomérulaires sont également présentes au sein de ces
structures [Urban et Sakmann, 2002].

Ces différentes synapses sont séparées spatialement au sein d’un glomérule. Une premiére zone consti-
tue le lieu prédestiné aux synapses axodendritiques et dendroaxoniques entre ’axone du nerf olfactif
et les dendrites des cellules relais et des cellules juxtaglomérulaires. Une seconde partie est dédiée aux
interactions dendrodendritiques entre les cellules relais et les cellules juxtaglomérulaires [Kosaka et al.,
1998] (voir la photo et illustration d’une coupe de glomérule fig. [LH]).

Le taux de convergence chez les vertébrés est approximativement de 5 000-10 000 NROs pour 1
glomérule [Chen et Shepherd, 2005]. Ce taux exceptionnellement élevé peut servir plusieurs fonctions dont
voici une liste non exhaustive : maintenir un nombre de connexions synaptiques a4 peu prés constant entre
les cellules mitrales et les NROs malgré le continuel renouvellement de ces derniers ; amplifier la réponse et
prévenir la défaillance fonctionnelle de plusieurs NROs d’une méme famille ; favoriser la synchronisation
des potentiels d’actions émis par les NROs par un mécanisme appelé I'interaction éphaptique [Kemermans
et Fahrenfort, 2004].

La paroi externe d’un glomérule est constituée d’un arrangement de cellules gliales. Le role de ces astro-
cytes apparait particuliérement important. L’information d’une famille I’ORNs étant trés peu redondante
au niveau glomérulaire puisqu’elle est transférée seulement via un ou deux glomérules, I'endommagement
d’'un glomérule engendrerait une perte d’informations précieuses. Les astrocytes forment une sorte de
bouclier [Valverde, 1999] pouvant protéger la connexion synaptique primordiale entre le nerf olfactif et
les cellules mitrales. Ils semblent également pouvoir empécher les ions émis a 'intérieur d’un glomérule
de se diffuser vers d’autres glomérules, contribuant ainsi a leur ségrégation fonctionnelle [Jan et West-
brook, 2005]. Enfin ils semblent contribuer a guider les axones des NROs régénérés vers les glomérules
correspondant & leur famille [Bailey et al., 1999].

Les synapses axodendritiques entre le nerf olfactif et les cellules relais ainsi que les cellules juxtaglomeé-
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Fi1G. 1.6 — A : Schéma représentant la coupe transversale d’'un glomérule. Image tirée et adaptée de
[Raisman, 2001]. B : Reconstruction de microscopie confocale d’un glomérule chez la souris. Image tirée
et adaptée de [Belluscio et al., 2002].

Fia. 1.7 Enregistrement, intracellulaire présen-
J 2 mV tant la dépolarisation d’une cellule mitrale due &
la stimulation par un choc électrique de 20V ef-
0.5s fectué sur le nerf olfactif chez le rat. Image tirée
de [Jan et Westbrook, 2005].

rulaires sont glutamatergiques [Aroniadou-anderjaska et al., 2000] et entrainent une excitation des cellules
post-synaptiques via des récepteurs AMPA et NMDA [Chen et Shepherd, 2005]. Ces derniers récepteurs
sont responsables en large partie du potentiel post-synaptique de longue durée (plusieurs secondes) issu
d’un choc électrique sur le nerf olfactif [Chen et Shepherd, 2005] (voir enregistrement intracellulaire fig.
[C7). Les récepteurs AMPA semblent, quant a eux, avoir la capacité de synchroniser les potentiels d’ac-
tion de cellules mitrales provenant d’un méme glomérule [Schoppa et Westbrook, 2002]. L’excitation des
cellules mitrales entraine également la libération de glutamate au sein du glomérule. Ainsi, 'activation
des cellules relais au sein d’'un glomérule entraine non seulement l’excitation des autres cellules relais
de ce méme glomérule mais également 'excitation des cellules juxtaglomérulaires [Chen et Shepherd,
2005, Carlson et al., 2000].

Les cellules juxtaglomérulaires (voir section [LZ4) peuvent avoir une action inhibitrice sur les termi-
naisons axoniques du bulbe olfactif et sur les dendrites des cellules relais via le neurotransmetteur GABA.
Ainsi, un phénomeéne d’inhibition peut survenir quelques centaines de millisecondes aprés ce phénoméne
excitateur [Aroniadou-Anderjaska et al., 1999]. Il semble qu’un mécanisme d’inhibition latérale entre glo-
meérules soit présent avec 'action de cellules périglomérulaires connectées a plusieurs glomérules [Urban
et Sakmann, 2002]. Les glomérules sont donc des lieux confinés ou se produit une chimie complexe issue
de nombreuses synapses de types différents.
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Les cartes glomérulaires

L’observation avec des techniques d’enregistrement étudiant des signaux a dynamique lente, par
exemple l'imagerie par fluophores sensitifs au calcium, révéle chez l'insecte [Galizia et al., 1999] comme
chez le rongeur [Xu et al., 2003] des “cartes” d’activité glomérulaire. Sur celles-ci, chaque glomérule a un
taux d’activité qui dépend de I'odorant utilisé et de sa concentration. La carte a donc une composante
essentiellement spatiale avec la dénomination et la localisation de chacun des glomérules. Il apparait que
cette carte est reproductible pour des individus d’une méme espéce. La trés haute dimensionalité présente
au niveau des géométries moléculaires semble difficilement représentable au niveau d’une carte glomé-
rulaire en 2 dimensions. L’utilisation du codage combinatoire semble étre le support de ces différentes
cartes puisque, bien que chacune soit différente des autres, elles peuvent avoir des parties de codage
(taux d’activité de certains glomérules) semblables (voir les exemples de cartes glomérulaires fig. [LX).
En d’autres mots, un méme glomérule peut répondre a plusieurs odorants et un odorant active plusieurs
glomérules [Galizia et al., 1999].

Il apparait que des caractéristiques chimiques proches entrainent des cartes d’activations proches. Il
est pourtant difficile d’avoir une mesure de distance entre propriétés chimiques de molécules pouvant étre
rapprochée d’'une mesure de distance entre cartes d’activation glomérulaire. Cette notion de similarité
entre molécules pourrait étre hiérarchisée avec le mélange de facteurs principaux, comme les groupes
fonctionnels, et de facteurs secondaires, comme la longueur de la chaine carbonée [Uchida et al., 2000].

Au sein d’une carte, 'identité des glomérules ainsi que leur activité semblent varier en fonction de
la concentration de l'odorant [Meister et Bonhoeffer, 2001]. Plus celui-ci est concentré, plus le nombre
de glomérules activés de la carte est important. Les mélanges d’odeurs compliquent le phénoméne de
génération de cartes. Si chacune des molécules engendre une carte d’activité propre, qu’en est-il de
Iactivation glomérulaire engendrée par le mélange de plusieurs de ces molécules? Il semblerait que,
aussi bien chez I'insecte [Carlsson et al., 2007] que chez le rongeur [Grossman et al., 2008], la nouvelle
carte engendrée représente assez fidélement 1’addition des cartes normalement produites par les différents
constituants. Au contraire, la stimulation par deux odorants trés proches en termes de cartes produites
semble engendrer une réaction différente [Wiltrout et al., 2003].

Ces cartes statiques ne reflétent pas exactement ’activation des glomérules. En effet, de nouvelles
technologies permettant une analyse temporelle plus fine présentent un tableau plus dynamique [Spors
et Grinwald, 2002] [Spors et al., 2006]. Au sein d’une carte, l'activité d’un glomérule peut varier au cours
d’un cycle respiratoire [Spors et al., 2006]. Un odorant active différents glomérules selon une certaine
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F1G. 1.9 — Photographies des cellules juxtaglomérulaires par immunofluorescence. (A) Une cellule péri-
glomérulaire. (B) Une cellule & axone court. (C) Une cellule a panache superficielle. Le trait noir en bas
a gauche de la figure A représente une échelle de 25 microns. Image tirée et adaptée de [Crespo et al.,
1997]

séquence [Spors et Grinwald, 2002]. Avec une augmentation de la concentration de I'odorant, 'ordre
d’allumage des glomérules semble conservé, son rythme par contre s’accélére et de nouveaux glomérules
jusqu’alors silencieux s’activent également [Spors et Grinwald, 2002]. Les causes de ces fluctuations res-
tent encore peu connues. Parmi les plus probables, on peut citer la dynamique de réactivité propre des
différentes populations de NROs (voir section [LZZ)) ou une inhibition synaptique au niveau des termi-
naisons axoniques du nerf olfactif [Waschowiak et Cohen, 1999]. Celle-ci serait principalement issue des
connexions intra-glomérulaires [McGann et al., 2005].

Meéme si la composante dynamique est présente, avec des constantes de temps de 'ordre de la centaine
de millisecondes pour la décroissance en imagerie calcique, celle-ci a peu & voir avec un codage hautement
temporel comme celui que constituent les potentiels d’actions d’un neurone unique (temps d’un potentiel
d’action ~ 1ms). L’activité glomérulaire issue de la convergence d’un grand nombre de neurones récep-
teurs olfactifs engendre une activité résultante beaucoup plus continue et non une activité de type binaire
comme peut I’étre celle résultant d’un unique neurone.

1.2.4 Les neurones juxtaglomérulaires

Les neurones juxtaglomérulaires, c.a.d. ceux dont le corps cellulaire est proche de la couche glomé-
rulaire, sont divisés en trois familles : les neurones superficiels & axone court (fig. [LAB), les cellules
superficielles & panache (fig. LA C) et les cellules périglomérulaires (fig. LA A). Les cellules périglomé-
rulaires constituent la famille la plus nombreuse des trois. Les dendrites de ces cellules se projettent au
sein des glomérules et semblent avoir des contacts synaptiques avec la terminaison du nerf olfactif ainsi
que les dendrites des cellules relais [Pinching et Powell, 1971]). Elles peuvent connecter d’autres cellules
périglomérulaires ou relier plusieurs glomérules dans le méme arbre dendritique [Puopolo et al., 2005].
Les cellules superficielles a axone court sont moins nombreuses. Leurs dendrites sont situées au niveau de
la couche glomérulaire et leurs axones peuvent se projeter jusqu’a la couche des cellules granulaires [Scott
et al., 1986].

Une certaine hétérogénéité des cellules périglomérulaires dans leurs morphologies et 'expression de dif-
férents types de neurotransmetteurs font d’elles une famille potentiellement multi-fonctionnelle [Puopolo
et Belluzzi, 1998]. Il semble pourtant qu’elles soient majoritairement de type GABAergique [Panzanelli
et al., 2007] (mais voir aussi [Kosaka et al., 1998]). Elles constituent donc, avec les cellules granulaires, une
seconde famille d’interneurones inhibiteurs du bulbe olfactif. Aprés un choc sur le nerf olfactif, ces cellules
ont une dynamique particuliére en ce qu’elles produisent soit un potentiel d’action (PA) suivi d’une longue
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Fia. 1.10 Dessin issu de
I'observation au microscope
de deux cellules mitrales mar-
quée a la biocytine. Image ti-
rée et adaptée de [Desmaisons
et al., 1999].

dépolarisation (plusieurs dizaines de millisecondes) soit une bouffée de PA. Quand le systéme est stimulé
par une odeur, elles produisent une bouffée de PAs reflétant assez fidélement la dynamique glomérulaire.
Cette longue durée d’activation serait issue des neurotransmetteurs glutamates libérés par les cellules
mitrales suite a leur excitation [Wellis et Scott, 1990].

1.2.5 Les cellules relais

Les cellules mitrales (CMs) sont considérées comme la principale famille de neurones relais. Elles sont
essentielles dans le transfert de I'information olfactive. Elles recoivent ’activité des NROs par 'intermé-
diaire de synapses AMPA et NMDA situées au sein des glomérules. En trés large majorité, les cellules
mitrales ne sont reliées qu’a un seul glomérule. On compte quelques dizaines de cellules mitrales par
glomérule [Urban et Sakmann, 2002]. A raison de 1000 glomérules chez la souris, on peut envisager une
population d’approximativement 50000 cellules mitrales par bulbe olfactif.

Ces neurones ont une morphologie particuliére. Leurs dendrites se décomposent en deux parties. Un
premier arbre dendritique apicale se développe au sein d’un glomérule ou il établit des synapses avec les
axones provenant des NROs. Cet arbre se déploie donc radialement de la couche glomérulaire & la couche
de cellules mitrales, mesurant ainsi chez le jeune rat une longueur de 200 a 400 microns [Debardieux et al.,
2003]. Un second arbre dendritique basal, aussi appelé dendrite secondaire, est situé au niveau du corps
cellulaire (voir dessin issu d’une observation au microscope fig. [LT). Ses dendrites déployées de maniére
latérale peuvent faire plus d’un millimétre de long. Elles réalisent des synapses dendro-dendritiques avec
les cellules granulaires. Les synapses mitrale->granule sont de type excitatrices. Les corps cellulaires des
mitrales sont tous situés sur une mince couche du bulbe olfactif. Les axones des cellules mitrales sont
orientés vers le centre du bulbe olfactif ou ils s’y rassemblent pour former le tractus olfactif.

Les cellules & panache ou cellules touffues sont également des neurones relais du bulbe olfactif. Leur
différence fondamentale avec les cellules mitrales provient d’'un corps cellulaire situé au niveau de la
couche plexiforme externe, soit moins en profondeur que les corps cellulaires des cellules mitrales (voir
photographie fig. [LT)). A Uinstar de ces derniéres, ils possédent un arbre dendritique décomposable en
deux sous-arbres qui se développent 'un au sein d’un glomérule et ’autre de maniére latérale.

La réponse d’une cellule mitrale est peu robuste vis-a-vis d’'une stimulation constante non-bruitée
supra-liminaire (voir fig. [LT2). Les temps d’émissions de potentiels d’action deviennent de moins en moins
précis au fur et & mesure que se prolonge la stimulation. Il apparait ainsi une accumulation d’imprécisions
dans la séquence de PAs générée. Ceci peut étre d’autant plus dommageable que la stimulation des
cellules mitrales est issue d’une multitude d’afférences de NROs ce qui entraine un stimulus lent. Un
mécanisme potentiellement correcteur réside dans les variations des stimulations. Si la cellule est mise
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transitoirement en phase sous-liminaire puis de nouveau en phase supra-liminaire, la variabilité dans les
PAs suivants diminue d’autant plus que la phase sous-liminaire dure longtemps. Suite & cette transition,
la cellule recommence & accumuler les imprécisions et le temps d’émission des PA redevient de moins en
moins robuste. De la méme maniére, alors qu’un signal & composante continue entraine une réponse non-
reproductible, ’ajout dans celui-ci d’'une composante oscillante engendrant une succession de phases supra
et sous-liminaire accroit la précision neuronale. Il en résulte que si deux signaux continus différents sont
utilisés pour stimuler une cellule mitrale, la réponse de celle-ci sera clairement différentiable avec I'ajout
d’une composante oscillante. Sans elle, le probléme est beaucoup plus difficile [Balu et al., 2004] [Schaefer
et al., 2006].

Les cellules mitrales possédent des caractéristiques oscillantes au sein méme de leur membrane [Chen et
Shepherd, 1997]. Celles-ci s’amplifient avec la dépolarisation du potentiel membranaire. Plus le potentiel
membranaire est important plus la fréquence est élevée. La fréquence instantanée lors des bouffées de
PAs [Balu et al., 2004] semble directement liée & ce rythme oscillant [Desmaisons et al., 1999]. Ceci est
directement visible sur la courbe de remise a zéro de la phase ou phase-resetting curve (PRC). Celle-
ci présente une zone dans laquelle un événement excitateur pourra retarder 'apparition d’un potentiel
d’action si le neurone est dans un certain domaine de phase de son oscillation interne [Galan et al., 2005].
Certaines autres études présentent les cellules mitrales comme étant bi-stables. Elles posséderaient alors
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F1G. 1.13 — Dessin issu de l'observation au microscope de 3 cellules
granulaires du bulbe olfactif. La barre horizontale en bas a droite
représente une longueur de 25 microns. Image tirée et adaptée de
[Reyher et al., 1991].

deux régimes de fonctionnement. Un état stable de basse activité et un régime de haute activité, plus
dépolarisé, dans lequel les cellules mitrales présenteraient des oscillations internes [Heyward et al., 2001].
La faible reproductibilité de ce résultat suggére une caractéristique peu répandue.

1.2.6 Les cellules granulaires

Les cellules granulaires sont des interneurones dont le corps cellulaire fait approximativement une
dizaine de microns de diamétre. Celui-ci se situe au niveau de la couche plexiforme interne. Les granules
du bulbe olfactif n’ont pas d’axone. Un seul arbre dendritique va du corps cellulaire vers la couche
plexiforme externe suivant ainsi une orientation radiale au sein des couches concentriques du bulbe olfactif.
Cet, arbre fait environ une centaine de microns de long (voir dessin fig. [LT3). Il réalise des synapses
dendro-dendritiques avec les dendrites basales des cellules mitrales et des cellules & panache [Price et
Powell, 1970]. Les arbres secondaires des mitrales ayant de trés longues ramifications, une méme cellule
granulaire peut avoir des liaisons synaptiques avec des cellules mitrales dont le corps cellulaire est trés
éloigné géographiquement.

Les liaisons synaptiques granules->mitrales sont de type GABAa. Ce neurotransmetteur est inhibi-
teur et déclenche une hyperpolarisation de la membrane du neurone post-synaptique. Ainsi, une granule
constitue un lien inhibiteur indirect entre différentes cellules mitrales qui n’ont pas de contacts synap-
tiques directs entre elles [Isaacson et Strowbridge, 1998]. Les cellules granulaires semblent recevoir des
événements synaptiques inhibiteurs [Nusser et al., 1999]. L’origine de ceux-ci reste incertaine et pourrait
provenir des neurones a axones courts (voir section [LZA), des retours corticaux (voir section [LZT]) ou
encore d’une inhibition latérale directe entre cellules granulaires. Il semblerait qu’elles puissent recevoir
une combinaison de ces différentes interactions [Nusser et al., 2001].

1.2.7 L’interaction cellules relais - cellules granulaires

La génération d’'un potentiel d’action par une cellule mitrale entraine une fluctuation de potentiel
qui se propage dans tout son arbre dendritique (zone apicale et basale) [Debardieux et al., 2003]. Cette
fluctuation libére non seulement du glutamate au niveau du panache de 'arbre dendritique apical (dans
les glomérules) [Urban et Sakmann, 2002] mais actionne également des synapses réciproques dendro-
dendritiques entre leur arbre dendritique secondaire et ’arbre dendritique des cellules granulaires.



1.2. Anatomie et physiologie du systéme olfactif chez les vertébrés 19

Fia. 1.14 — Enregistrement en voltage-
clamp d’une cellule mitrale. En haut le
potentiel membranaire de la cellule main-
tenu & -70mV, sauf durant une stimulation
a4 0mV pendant 10ms. En bas, le courant

membranaire enregistré pendant la méme
500 pA période. Image tirée de [Isaacson et Strow-

200 ms bridge, 1998].

1.2.8 L’inhibition récurrente

Les synapses dendro-dendritiques présentent au niveau local la dynamique suivante : le flux d’ions
calcium qui se propage le long de ’arbre dendritique secondaire des cellules mitrales déclenche la libération
présynaptique de glutamate. Celui-ci active les récepteurs post-synaptiques principalement NMDA mais
également non-NMDA des dendrites des cellules granulaires. Ces récepteurs déclenchent en retour la
libération de GABA réceptionné par les récepteurs GABAa de la dendrite de la cellule mitrale. L’activation
des récepteurs NMDA des cellules granulaires entraine une composante lente dans la dépolarisation du
potentiel de membrane des granules. Il s’en suit une libération de neurotransmetteurs GABA générant
non pas un événement unique mais un barrage de courants post-synaptiques inhibiteurs mesurable au
niveau du corps cellulaire de la cellule mitrale (voir courant synaptique aprés une bréve dépolarisation
d’une cellule mitrale fig. [[T4). La distribution temporelle de ces événements inhibiteurs est asynchrone
avec une constante de temps de plusieurs centaines de millisecondes [Isaacson et Strowbridge, 1998].

1.2.9 L’inhibition latérale

L’activation d'une cellule mitrale peut entrainer l’inhibition d’autres cellules du méme type bien
qu’elles n’aient pas de synapses entre leurs arbres dendritiques (voir 'influence de I’émission d’un potentiel
d’action par une cellule mitrale sur le courant trans-membranaire d’une autre cellule mitrale fig. [CTH).
Ceci s’explique par le fait que l'activation d’une synapse mitrale-granule peut se propager dans ’arbre
dendritique d’une granule. Celui-ci étant connecté a de nombreuses cellules mitrales, il peut constituer le
support pour une inhibition latérale entre cellules mitrales.

Alors que la communication entre synapses distantes se fait habituellement via la propagation axonique
d’un potentiel d’action sodium généré au niveau du corps cellulaire, ici, les granules n’ayant pas d’axone,
cette communication est issue de mécanismes plus singuliers. La génération d’un potentiel d’action peut se
rétropropager au sein de 'arbre dendritique [Egger et al., 2003] constituant ainsi un mécanisme possible
pour linhibition latérale. Pourtant, I'inhibition latérale perdure avec une injection de TTX (produit
chimique censé prévenir la génération de potentiels d’actions) [Isaacson et Strowbridge, 1998] et perdure
également apreés l'ablation des corps cellulaires des cellules granulaires [Lagier et al., 2004]. De plus, il
apparait que les cellules granulaires générent peu de potentiels d’action in-vivo. Le vecteur utilisé dans ce
cas est probablement des potentiels d’action calcium & faible seuil [Egger et al., 2005]. Ceux-ci peuvent
étre générés au sein méme de ’arbre dendritique et se propager dans la ramification.

Les cellules mitrales liées & une méme cellule granulaire recoivent une inhibition latérale avec des éve-
nements fortement synchrones. Ces événements synaptiques générent des courants de quelques dizaines
de pA avec une constante de temps d’approximativement une dizaine de millisecondes. Il apparait égale-
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ment que différentes granules recoivent les événements excitateurs provenant des cellules mitrales d’une
maniére corrélée [Schoppa, 2006]. Ceci suggére que les connexions latérales créent un réseau d’interactions
entre une grande part des cellules mitrales. La dynamique de cette interaction inhibitrice entre mitrales
semble composée par une somme de courants post-synaptiques inhibiteurs unitaires et rapides, dont la
sommation peut générer une dynamique plus lente. Cette dynamique lente serait issue des récepteurs
NMDA présents au niveau des cellules granulaires [Isaacson et Strowbridge, 1998].

La réception par les cellules mitrales d’événements issus de I'inhibition latérale semble avoir différents
impacts selon leurs localisation. Si ’événement arrive proche du soma de la cellule mitrale, il peut I’hyper-
polariser et ainsi prévenir la génération de potentiel d’action. S’il arrive au niveau des arbres dendritiques
secondaires d’une maniére assez éloignée du soma, il peut atténuer la propagation des potentiels d’action
et ainsi sculpter la zone de libération de glutamate par les cellules mitrales [Lowe, 2002].

1.2.10 Le cortex olfactif primaire

Le cortex olfactif primaire est constitué du cortex piriforme, du tubercule olfactif, du cortex entorhinal,
du cortex périamygdalien et du cortex insulaire [Johnson et al., 2000]. Le cortex piriforme (CP) est la
structure la plus innervée par les afférences du tractus olfactif latéral, lui-méme issu du rassemblement
des axones des cellules relais du bulbe olfactif [Haberly, 2001]. 11 fait partie du paléocortex. L’organisation
laminaire du CP est habituellement présentée en 3 couches. La premiére est constituée des liaisons des
afférences du bulbe olfactif et de fibres du CP. La seconde est un ensemble de cellules pyramidales. La
derniére est constituée de dendrites et axones provenant des cellules pyramidales de la seconde couche
[Rosin et al., 1999]. D’autres études présentent, au contraire, les afférences provenant des cellules mitrales
et cellules a panache comme largement disséminées a travers le réseau du cortex piriforme [Zhou et al.,
2001]. Des cellules mitrales provenant du méme glomérule semblent posséder des projections axonales au
sein du CP proches spatialement [Buonviso et al., 1991].

Les cellules pyramidales du cortex piriforme disséminent trés largement leurs arbres axoniques a
travers le cortex piriforme mais également vers les autres structures du cortex olfactif. En réponse a une
stimulation olfactive, elles forment des cartes d’activité trés réparties [Zou et al., 2005]. Des odorants
différents forment des cartes différentes mais qui se chevauchent en larges proportions. La répartition
de ces cartes augmente avec la concentration de 'odorant. Cette activité diffuse est due & la répartition
spatiale des projections des cellules mitrales. Celles-ci semblent organisées en sous-ensembles topologiques
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au sein du cortex piriforme antérieur [Zhou et al., 2001]. La connectivité a l'intérieur du PC est diffuse
et non compartimentée en colonnes corticales [Johnson et al., 2000].

Les neurones du cortex piriforme ont une réponse particuliére en fonction de I’odorant. Ils peuvent étre
excités ou inhibés (voir fig. [LTA). Le temps de réaction chez le rat anesthésié est de quelques centaines de
millisecondes quand I'odeur est injectée en début d’inhalation [Rennaker et al., 2007]. Leur activité n’est
pas uniquement dépendante de la stimulation puisque de nombreuses interconnections entre différents
neurones du CP existent [Gellman et Aghajanian, 1993].

1.2.11 Les retours corticaux

Les retours corticaux sont assez mal connus. Ils constituent un systéme “top-down”, c.a.d. un retour
des aires corticales supérieures. Ces afférences centrifuges peuvent étre divisées en 2 groupes (voir schéma
fig. [CT7) : celles qui relachent des neuromodulateurs et celles issues du cortex olfactif [Matsutani et Ya-
mamoto, 2008]. Les projections libérant des neuromodulateurs sont issues de différentes zones corticales
comme le locus coeruleus, le noyau du raphé et la partie basale du cortex frontal. Ces structures libérent
respectivement les neurotransmetteurs suivants : de la norepinephrine, de la serotonine et de "acetylcho-
line. Ces neuromodulateurs sont libérés largement au sein du bulbe olfactif et ont une action assez diffuse.
Ces afférences semblent avoir un role dans le processus de liaison odeur-récompense [Kiselycznyk et al.,
2006].

Les projections venant du cortex olfactif ont une action plus ciblée. Leurs axones se connectent sur
les dendrites des granules au niveau de la couche plexiforme externe et de la couche glomérulaire. Les
connexions proches des corps cellulaires de granules semblent étre glutamatergiques et donc excitatrices.
Les événements synaptiques issus de ces synapses semblent avoir une constante de temps plus rapide que
celle issue des synapses dendrodendritiques avec les cellules mitrales. Cette excitation peut influer sur
I'inhibition des cellules mitrales [Balu et al., 2007]. La section du tractus olfactif latéral coupe les retours
provenant du cortex olfactif. Au niveau dynamique (voir section suivante), le bulbe olfactif ne présente
alors plus que des oscillations aux fréquences v. L’oscillation 3 est supprimée [Neville et Haberly, 2003].
Les mémes études ont montré que la fréquence (3 était issue d’un courant synaptique situé au niveau des
cellules granulaires.
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1.2.12 Les oscillations du bulbe olfactif

Les différents mécanismes synaptiques évoqués dans les sections précédentes ont chacun leur propre
dynamique. Ils interagissent entre eux et sculptent la réponse initiée par la stimulation des NROs. Il
s’en-suit une activité rythmique complexe au sein du systéme olfactif. I’activité oscillante de ce réseau
est connue depuis longtemps avec notamment des travaux pionniers réalisés en électroencéphalographie
(EEG) [Adrian, 1942]. Depuis, cette dynamique a été largement étudiée avec notamment ’étude du
signal appelé Potentiel de Champ Local (PCL). Celui-ci est issu d’une électrode placée dans le milieu
extracellulaire et donne une information sur ’activité globale du réseau neuronal. Des travaux ont montré
que plusieurs fréquences se mélangent et se succédent au cours d’un cycle respiratoire chez le rongeur
[Buonviso et al., 2003] : la fréquence 6 (1-8Hz), la fréquence [ (15-35Hz) et la fréquence «y (40-80Hz) (voir

fig. CIY).

Les oscillations 6

Les oscillations 8 semblent provenir du rythme respiratoire qui est de quelques hertz chez le rongeur.
Ainsi cette fréquence apparait déja au sein de ’électro-olfactogramme représentant I'activité globale des
neurones récepteurs enregistrée au niveau de I’épithélium olfactif. L’amplitude de cette variation dépend
de la concentration de I'odorant [Chaput, 2000]. Le découplage de la respiration et de l'olfaction par
trachéotomie montre que la stimulation continue par un odorant supprime ces oscillations, ce qui élimine
le bulbe olfactif comme étant générateur de telles fréquences. Par contre l'activité reste corrélée a la
dynamique d’injection artificielle d’odorant sur I’épithélium olfactif [Sobel et Tank, 1993] montrant ainsi
que l'émergence de cette fréquence est directement liée & Dactivité de 1’épithélium. Une autre étude
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montre que la rythmicité 6 n’est pas générée chez des souris stimulées par un odorant dont les récepteurs
chimiques associés ont été désactivés génétiquement [Grosmaitre et al., 2007]. Ces différents résultats
indiquent ’épithélium olfactif comme source probable de ces oscillations .

L’activation des récepteurs entraine également une activité rythmique au niveau des glomérules [Spors
et al., 2006] qui excitent les cellules mitrales [Cang et Isaacson, 2003|. Celles-ci peuvent alors présenter,
tant au niveau sous-liminaire que supra-liminaire, une activité corrélée a ce rythme lent [Margrie et
Scheafer, 2002]. Différentes cellules mitrales peuvent avoir des réponses trés différentes, allant d’une
activité nulle & plusieurs centaines de herz. Pourtant, ces cellules semblent pouvoir étre regroupées en
plusieurs catégories suivant leur profil de génération de PAs au cours d’un cycle respiratoire. Les cellules
granulaires, elles, semblent s’activer préférentiellement vers la phase d’expiration, c.a.d a la fin du cycle
respiratoire [Buonviso et al., 2006].

Il est possible que cette fréquence, bien qu’issue de ’activation de I’épithélium olfactif, ne soit décelable
au niveau du bulbe olfactif que grace & des caractéristiques internes des cellules rentrant en “résonance”
sur cette plage de fréquence. Parmi ces mécanismes potentiels, des études ont montré que la stimulation
du nerf olfactif génére in-vitro des oscillations de 'activité glomérulaire & 2Hz issues des auto-synapses
glutamatergiques des cellules mitrales au niveau de ces structures [Schoppa et Westbrook, 2001]. Cette
rythmicité est particuliérement présente dans D’activité des cellules & panache externes qui semblent
répondre particuliérement a cette fréquence [Hayar et al., 2004]. De plus, les cellules mitrales soumises a
injection de créneaux de courant dépolarisant semblent générer des bursts de PAs entrecoupés de périodes
correspondant au rythme 6. Ceci semble di & l'interaction de courants internes spécifiques aux cellules
mitrales [Balu et al., 2004].

Les oscillations ~y

Les oscillations v (25-80Hz) apparaissent in-vivo chez le rat stimulé par un odorant. Elles sont visibles
sur le PCL enregistré dans les différentes couches concentriques du bulbe et se produisent préférentielle-
ment, durant la transition inspiration-expiration du cycle respiratoire. Elles durent pendant approxima-
tivement 200ms ce qui représente plus d’un tiers de la durée du cycle respiratoire. Cette dynamique se
superpose a la fréquence 6 plus lente [Buonviso et al., 2003]. L’influx artificiel d’odorant suite & une tra-
chéotomie peut générer des oscillations v 160ms apreés I'envoi du flux d’air et durer ensuite pendant toute
la durée de stimulation (plus d’une seconde) [Neville et Haberly, 2003]. Cette fréquence est également
mesurable en étude in-vitro ot des tranches de bulbe olfactif sont stimulées par des chocs électriques au
niveau des terminaisons du nerf olfactif [Lagier et al., 2004].

La section du tractus olfactif dans laquelle se situe la majeure partie des retours corticaux conserve
ces oscillations [Neville et Haberly, 2003] suggérant ainsi que les afférences corticales centrifuges n’ont pas
de roles particuliers dans la génération de cette dynamique. Le bloquage de la transmission synaptique
granules->mitrales (neurotransmetteur GABA) diminue fortement cette dynamique [Lagier et al., 2004].
A Tinverse l'inactivation des récepteurs GABAa des cellules granulaires conduit & une augmentation
de la puissance des oscillations [Nusser et al., 2001]. De plus, le ralentissement de la dynamique des
événements inhibiteurs entraine un ralentissement des oscillations «y [Lagier et al., 2007]. Ces résultats
viennent conforter des travaux antérieurs sur la modélisation du potentiel de champ local dans le bulbe
olfactf [Rall et Shepherd, 1968| qui suggérent que l'activité des synapses dendrodendritiques a un role
prépondérant dans la génération de ces oscillations du potentiel de champ local. Il est & noter que ces
oscillations rapides semblent s’estomper au fur et & mesure de I’apprentissage de 'odeur [Martin et al.,
2004].

In-vivo, chez le rat anesthésié, ’émission de potentiels d’actions par les cellules mitrales se déroule
approximativement & 50Hz [Buonviso et al., 2003]. Pourtant, chez le rongeur non-anesthésié, les cellules
mitrales semblent avoir une fréquence de décharge sensiblement plus faible [Rinberg et al., 2006]. In-vitro,
ces mémes cellules émettent préférentiellement leurs potentiels d’action lors d’une phase particuliére des
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cycles de PCL correspondant aux fréquences . La distribution des occurrences de potentiels d’actions
donne une nette prépondérance a la phase descendante lors des cycles de PCL [Lagier et al., 2004]. Une
stimulation in-vitro par créneau de courant sur les cellules mitrale génére une fréquence de décharges
correspondant au rythme gamma [Balu et al., 2004]. Des oscillations de potentiels de membranes sous-
liminaires générées par des courants internes aux cellules mitrales semblent également se produire avec
une fréquence rapide [Desmaisons et al., 1999].

Plusieurs explications peuvent étre données a la génération de ces fréquences : 'interaction entre
cellules excitatrices (mitrales) et cellules inhibitrices (granules) via une dynamique rapide aussi bien
pour 'excitation que pour l'inhibition [Schoppa, 2006], la synchronisation d’activité de cellules mitrales
réalisée par ’action conjointe entre leurs caractéristiques oscillantes internes et une inhibition latérale
rapide [David, 2007] ou bien encore cette méme synchronisation issue d’un passage transitoire et simultané
vers un état attracteur de cellules mitrales [Galan et al., 2006].

Les oscillations

Les oscillations 8 (15-25Hz) apparaissent en phase d’expiration chez le rongeur anesthésié, c.a.d en fin
de cycle respiratoire. Elles se produisent pendant quelques centaines de millisecondes et se terminent avec
le début de I'inhalation du cycle respiratoire suivant [Buonviso et al., 2003]. Elles sont présentes méme
en absence de stimulation olfactive et augmentent lors de la perception d’un odorant. La répétition
et I'apprentissage de l'odorant accroit la puissance dégagée sur cette bande de fréquence. Cette activité
oscillante n’a pas les mémes caractéristiques suivant la zone du bulbe olfactif ou le PCL est enregistré
[Martin et al., 2004]. Une étude a montré que la zone responsable de ces fluctuations électroniques était
la couche plexiforme externe, lieu des synapses dendrodendritiques entre cellules mitrales et cellules
granulaires [Neville et Haberly, 2003].

La stimulation par odorant ne produit plus cette dynamique apres la section du tractus olfactif [Neville
et Haberly, 2003]. Ceci est sirement une des causes de leur absence en condition in-vitro. [Lagier et al.,
2004]. Les oscillations @ sont également présentes dans des zones du cortex olfactif. Elles n’apparaissent
que suite & Pactivation de ’épithélium olfactif par un odorant [Zibrowski et Vanderwolf, 1997]. L’oscil-
lation B ne semble étre ni une harmonique ni un ralentissement de l'oscillation ~ [Neville et Haberly,
2003].

La stimulation par les retours corticaux réalisant des synapses excitatrices sur les cellules granulaires
semble une bonne explication pour la génération d’oscillations aux fréquences (3, les cellules granulaires
s’activant préférentiellement lors de cette phase 3 [Buonviso et al., 2003]. Ces retours sont potentiellement
liés & la mémorisation des stimuli olfactifs puisque les oscillations 3 s’amplifient au cours de apprentissage
[Martin et al., 2004]. La question de 'activité des cellules mitrales par rapport a ce rythme reste encore
non résolue.

1.3 Les roles computationnels de I’inhibition synaptique dans le
bulbe olfactif

Les différentes et nombreuses interactions présentées dans la section précédente laissent place & une
vaste gamme d’interprétations possibles quant aux stratégies computationnelles mises en ceuvre. Quelles
qu’elles soient, ces stratégies sont toujours associées a des concepts comme ceux d’attracteurs, de filtrage
de bruit ou simplement de code. Selon les technologies et méthodes d’investigation utilisées, différents
travaux mettent en lumiére certains aspects du traitement de l'information olfactive. Chacune de ces
hypothéses est associée & une manifestation particuliére des concepts évoqués précédemment. Cette mul-
titude de propositions montre que la compréhension compléte du systéme est encore loin d’étre atteinte.
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Dans tous les travaux qui vont suivre, 'inhibition est une composante essentielle du processus. Elle est
affectée d’un réle computationnel variable selon les mécanismes auxquels elle est associée.

1.3.1 Augmentation du contraste dans un codage spatial

Chez le rongeur et chez l'insecte, au niveau des glomérules, la stimulation des NROs par un odorant
engendre des cartes d’activations glomérulaires diffuses, se recouvrant largement, et dont la dynamique
est continue grace a la sommation de nombreux événements unitaires. De plus, la convergence de milliers
d’afférences provenant des neurones récepteurs chimiques peut permettre d’accroitre le rapport signal-
sur-bruit. Cette activité est transmise entre les NROs et les cellules relais sous forme d’activité synaptique
excitatrice (voir section [C2Z3]).

En restant au niveau d’analyse des cartes glomérulaires statiques, le probléme pour déterminer le ou
les constituants d’une odeur peut étre posé en ces termes : “Quelles sont les combinaisons possibles de
cartes préalablement connues, issues de couples constituant-concentration, dont ’addition peut engendrer
une carte d’activation glomérulaire que I'on veut déchiffrer 7. Cette recherche peut étre simplifiée si seule
I’activité des glomérules pertinents est conservée et si les activités produites par deux odorants ayant une
signature glomérulaire proche interagissent lorsqu’elles sont mélangées.

L’inhibition latérale entre cellules relais [Isaacson et Strowbridge, 1998] peut étre le support de ce
mécanisme en accroissant le contraste entre cellules relais puisque celles-ci présentent un profil de ré-
ponse plus étroit que celui des récepteurs olfactifs auxquels elles sont connectées [Yokoi et al., 1995].
Ce mécanisme a été particuliérement étudié dans le systéme visuel [Cook et McReynolds, 1998] et est
également présent dans le traitement des informations auditives [Suga et al., 1997].

L’inhibition latérale consiste en ce que ’activité d’un neurone inhibe celle d’autres neurones placés dans
son voisinage. Suivant les caractéristiques de cette inhibition, elle peut engendrer un seuillage relatif (les
neurones les plus actifs le restent, les autres deviennent silencieux) ou bien générer pour chaque neurone
une réponse qui ne dépendra plus uniquement de ses entrées mais également de ses relations collatérales.
Dans le cas d’un accroissement de contraste, I’inhibition latérale tend & accroitre la différence d’activité
entre les neurones les plus stimulés et ceux qui le sont moins.

Des travaux ont été réalisés sur des modéles associant la similitude fonctionnelle des glomérules avec
une forte connectivité inhibitrice [Linster et al., 2005], mimant ainsi le fait que les cellules juxtagloméru-
laires inhibitrices activées par un glomérule inhibent les cellules mitrales issues de glomérules fonctionnel-
lement proches. Ces événements inhibiteurs ont des constantes de temps de quelques millisecondes |Linster
et Cleland, 2004]. L’inhibition agissant directement au niveau des glomérules, prévient la génération de
potentiels d’actions [Liu, 2004].

Ce processus engendre des sous-populations de cellules mitrales qui s’activent ou non. Le type de
codage utilisé ici est principalement spatial puisque ’identité des cellules mitrales actives code I'odeur.
L’inhibition issue de l'activité des cellules granulaires est dans ce cas un mécanisme global. Elle limite
I’activité des cellules mitrales en fonction de la concentration de I'odorant et permet ainsi au mécanisme
d’inhibition latérale produit par les cellules périglomérulaires de rester dans son régime de fonctionnement.

Des travaux [Yokoi et al., 1995, Linster et Cleland, 2004] ont montré que ce mécanisme permettait
d’expliquer deux phénomeénes observés biologiquement : les cellules mitrales ont un profil de réponse
plus étroit que les glomérules auxquelles elles sont associées; deux odorants responsables chacun de
cartes d’activité glomérulaires proches générent, lorsqu’ils sont associés, une troisiéme carte différente de
la somme des deux premiéres, alors que deux odorants générant des réponses différentes générent une
troisiéme carte semblable & la somme des deux [Wiltrout et al., 2003] (voir fig. [CT9).

Selon cette hypothése, le codage serait principalement issu de la logique combinatoire au niveau
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des cellules mitrales. Il reste alors au cortex olfactif & reconnaitre ces combinaisons, par exemple, grice a
différents schémas de connectivité entre les cellules mitrales et les cellules pyramidales du cortex piriforme.
Bien qu’ayant le gros avantage de la simplicité, ces modéles ne rendent pas compte de la dimension
temporelle pourtant trés présente.

Il apparait que, chez 'insecte [Laurent et al., 2001] et chez le poisson [Friedrich et Laurent, 2001], les
cellules excitatrices (cellules de projection chez 'insecte et cellules mitrales chez le poisson) ont une activité
fluctuante. Etudié sur des périodes de 200ms, le codage d'une odeur, représenté dans ce cas par I’ensemble
des fréquences de décharges moyennes des cellules mitrales, évolue au cours du temps (voir diagrammes fig.
[C20). Ces évolutions complexes ne sont pas explicables uniquement par une dynamique lente au niveau des
récepteurs olfactifs. Ce serait donc les inhibitions latérales qui conduiraient les cellules relais dans des états
transitoires. Ces états se succéderaient afin d’accroitre la différence entre séquences d’activités. Il s’agirait
donc d’une sorte d’accroissement de contraste & dynamique lente issue des connexions latérales [Friedrich
et Laurent, 2001, Galan et al., 2004].

Ces dynamiques lentes ont été reproduites au sein d’'un modeéle mimant le lobe antennaire (I'équivalent
du bulbe olfactif chez les insectes) de la mite. Dans ces travaux, les dynamiques lentes sont issues d’événe-
ments synaptiques inhibiteurs (& constante de temps importante) transmis entre les neurones inhibiteurs
(interneurones locaux) et les neurones excitateurs (neurones de projection) [Bazhenov et al., 2001a]. Ce
type d’inhibition lente peut refléter la dynamique des récepteurs de type GABAD situés sur les neurones
de projections [Wilson et Laurent, 2005]. Pourtant, ce type d’inhibition ne semble pas avoir la méme
influence au sein du bulbe olfactif du rat. Dans celui-ci, sa présence servirait surtout & réduire la quan-
tité de neurotransmetteurs GABA relachée par les cellules granulaires et diminuerait ainsi I'inhibition
récurrente des cellules mitrales [Isaacson et Vitten, 2003].

Cette théorie a I'avantage d’intégrer une dynamique temporelle lente dans le codage. Celle-ci agirait
comme un premier systéme permettant d’accroitre la distance inter-stimulus simplifiant alors la recon-
naissance du code par le cortex olfactif. Ce calcul de distance inter-stimulus repose sur un codage par fré-
quence de décharges, ce langage pouvant étre interprété par un systéme neuronal dont les caractéristiques
computationnelles se rapprocheraient d’un perceptron [Galan et al., 2004]|. Pourtant, chez 'insecte, les
neurones impliqués dans ce traitement ne semblent pas présenter les caractéristiques d’intégration tempo-
relle nécessaires a ce type de décodage. Au contraire, ces neurones semblent étre principalement disposés
pour détecter la simultanéité d’événements grace & une intégration non-linéaire par l'intermédiaire de
conductances membranaires actives [Perez-Orive et al., 2004].

1.3.2 Génération d’un codage par vagues de PA

Des études théoriques [Borgers et Kopell, 2003, Brunel, 2000] montrent que la présence de neurones
inhibiteurs, constitués dans le bulbe olfactif par les cellules périglomérulaires et granulaires, peut générer
des oscillations rapides du réseau via un couplage avec les neurones excitateurs que sont les cellules
mitrales et cellules & panache. Cette catégorie d’oscillations est présente dans le réseau du bulbe olfactif
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F1G. 1.20 — Projection en composantes principales des fréquences de décharges des cellules mitrales chez
le poisson zébre pour différents odorants en fonction du temps aprés stimulation. Image tirée et adaptée
de [Friedrich et Laurent, 2001].

et semble produite par des mécanismes internes au réseau (voir section [[ZT2). Parmi les mécanismes
susceptibles d’engendrer une telle activité se place en bonne position les récepteurs synaptiques de type
GABAa puisque leur blocage pharmacologique entraine une nette diminution de ces oscillations [Lagier
et al., 2004]. La capacité du systéme olfactif pour reconnaitre des odeurs semble en partie lice a la
génération de tels rythmes [Stopfer et al., 1997].

Lors de cette activité oscillante, Pactivité des cellules inhibitrices est en partie périodique [Lagier
et al., 2004]. L’information contenue dans la stimulation des neurones excitateurs est suceptible d’étre
transmise par des latences de PA au sein d’oscillations. Puisque les potentiels d’action représentent le
support d’information privilégié, le temps d’apparition de ceux-ci est d'une extréme importance. Ce
type de codage se doit donc d’étre en partie reproductible lors de la répétition du méme stimulus.
Les caractéristiques des cellules mitrales tendent & montrer que celles-ci sont constituées de maniére a
répondre d’une maniére précise quand elles sont soumises a un courant fluctuant (voir section [LZH), ceci
permettant alors la génération d’un code robuste.

Ce type d’encodage a été préalablement évoqué. Dans [Hopfield, 1995, Brody et Hopfield, 2003], une
oscillation partagée par tous les neurones pourrait fonctionner comme une sorte d’horloge générale. Au
sein de ce rythme, chaque neurone émet un potentiel d’action survenant donc & une phase précise de
Ioscillation. Il s’ensuit qu’au niveau de la population, chaque période d’oscillation voit I’apparition d'une
vague de PA| cette information spatio-temporelle constituant alors le support d’encodage. Dans ces études
[Hopfield, 1995, Brody et Hopfield, 2003], I'oscillation ne provient pas directement de la stimulation. Elle
arrive en paralléle & une excitation constante. Ceci laisse place & un mécanisme dans lequel la stimulation
et les oscillations sont issus de deux mécanismes distincts. De plus, la plage de fréquence sur laquelle les
oscillations ont une influence bénéfique sur la robustesse du code neuronal se situe entre 3 et 65Hz [Schaefer
et al., 2006] et contient donc la plage de fréquence des oscillations 6, 3 et v (voir section [LZT2), ce qui
laisse une grande latitude quant & I'origine des mécanismes impliqués.

D’autres études ont montré, dans d’autres structures corticales, qu’une conductance synaptique in-
hibitrice fluctuante engendrait une précision similaire & celle atteinte par ’injection d’un courant oscil-
lant [Mainen et Sejnovski, 1995]. En conditions in-vivo, dans le bulbe olfactif, ces oscillations peuvent
provenir de I'inhibition latérale entre cellules mitrales. Ainsi la dynamique lente des activations gloméru-
laires (fréquence 6) serait combinée  celle plus rapide des neurones inhibiteurs. Cette inhibition fluctuante
issue d’une réception cyclique d’événements inhibiteurs comme celle qui semble apparaitre lors du rythme
~ [Lagier et al., 2004] permettrait alors d’accroitre la précision du signal transmis. Des études en mo-
délisation ont montré que cette inhibition latérale cyclique pouvait conduire le réseau dans un régime
oscillant par rapport auquel chaque cellule mitrale donne sa réponse [Bathelier et al., 2006], ceci méme
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FiG. 1.21 A : En haut, courbes présentant des stimulations oscillantes (sinusoides) ainsi qu’une valeur
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de codage au niveau de la population. A droite, la stimulation que recoit chaque neurone, & gauche son
temps d’émission par rapport au rythme global. Images tirées et adaptées de [Hopfield, 1995].

si la libération de GABA est asynchrone (voir section [[2Z0).

Ce schéma de codage présentant I’information sous forme de latence de PA au sein d’une oscillation
semble avoir été détecté au sein des oscillations 6. Ces oscillations ne sont pourtant pas issues d’une activité
synaptique inhibitrice (voir section [[ZTZ). L activité des cellules mitrales est fortement couplée au rythme
respiratoire. La latence du premier PA au sein de ces oscillations 6 (voir section [[ZTZT) semble constituer
un support important pour la transmission de I'information. Suivant I’'odorant et sa concentration, chaque
cellule mitrale émet un PA & un moment dépendant de I'activation du glomérule afférent. Selon cette
hypothése, la carte glomérulaire est alors transformée en code spatio-temporel constitué en partie par la
combinaison des latences des premiers PA des cellules relais au cours du cycle respiratoire [Margrie et
Scheafer, 2002].

Cette théorie est alléchante par son aspect hautement temporel et par les caractéristiques internes
des cellules mitrales qui semblent faites pour ce genre de dynamique. Pourtant, elle ne traite pas des
interactions que peuvent générer plusieurs odorants entre eux qui nécessiteraient d’autres mécanismes,
situés dans le bulbe olfactif ou dans les zones ultérieures, permettant de distinguer une vague de PA comme
résultant d’'un mélange de différents odorants. Ceci pourrait s’envisager si les interactions latérales, au
lieu de générer seulement un rythme global, étaient également profilées pour permettre une augmentation
de contraste comme dans la section [C311

1.3.3 Synchronisation des cellules mitrales

Alors que le processus précédent (voir section [L3) envisage le codage de I'odeur par une dynamique
particuliére du réseau dans sa globalité, il apparait que la réponse des cellules mitrales face & cette in-
hibition latérale partiellement partagée n’est pas homogéne [Friedrich et al., 2004]. Ces études (réalisées
chez le poisson) soulignent I'importance d’étudier 1’activité de chaque cellule mitrale d’une maniére indi-
viduelle car plusieurs canaux de transmission d’information différenciés par ’échelle temporelle peuvent
étre utilisés simultanément. Les cellules seraient en fait séparables en sous-populations selon leur type
d’activité. Certaines répondraient en générant seulement une séquence de fréquences de décharges selon
la rythmicité 6 alors que d’autres s’activeraient également mais I’émission de leurs PAs serait en plus
réglée sur le rythme rapide v issu des interactions latérales. Une partie de I'information serait constituée
par l'identité des neurones dont l'activité est synchrone au sein des oscillations rapides. L’identité des
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sous-populations de cellules synchronisées pour une certaine odeur peut étre transitoire comme le montre
les résultats sur le lobe antennaire de l'insecte [Bazhenov et al., 2001b]. Ainsi, d’une oscillation a I’autre,
I'identité des neurones dont les PA sont synchronisés est susceptible d’évoluer au cours du temps.

Cette ségrégation en sous-populations synchronisées a été réalisée au sein d’'un modéle de lobe anten-
naire [Martinez et Montejo, 2008]. Dans ces travaux, les sous-populations des cellules relais sont reliées
notamment par des connexions inhibitrices rapides. L’activation du réseau engendre une activité succes-
sive de la part des neurones excitateurs et des neurones inhibiteurs. Ceci conduit activité du réseau vers
un attracteur constitué par une sous-population dont les activités sont synchronisées (voir fig. [LZZ). Ce
genre de synchronisation au sein d’une oscillation rapide et partagée par les cellules mitrales, est présent
dans le bulbe olfactif du rat [Schoppa, 2006]. Il faut noter que dans ces études le décours temporel des
événements inhibiteurs revét un caractére important puisqu’en fonction de leurs constantes de temps,
ceux-ci peuvent favoriser ou non la synchronisation. Les événements synaptiques & constantes de temps
longues comme celle des récepteurs GABAD favoriseraient la désynchronisation cellulaire a 'inverse des
événements GABAa [Wilson et Laurent, 2005].

1.3.4 Interactions dans un réseau de neurones résonateurs

L’interaction des caractéristiques membranaires avec les courants synaptiques ne résulte pas seule-
ment, en une précision accrue dans la réponse neuronale. La réception d’un événement inhibiteur semble
contraindre la phase des oscillations internes d’une cellule mitrale [Desmaisons et al., 1999]. Cet évé-
nement n’influence donc pas uniquement le potentiel membranaire en inhibant seulement le neurone le
temps d’un potentiel post-synaptique inhibiteur. Son influence sur le temps de la génération de PA peut
s’étendre plus longuement en étant relayée par les dynamiques membranaires oscillantes [Galan et al.,
2005]. Ce mécanisme peut se répercuter sur d’autres neurones par l'apparition d’événements inhibiteurs
latéraux impactant d’autres cellules mitrales (voir section [[ZZJ).

Dans une thése soutenue récemment [David, 2007], ces interactions latérales, considérées comme inhi-
bitrices, couplées aux caractéristiques résonantes d’'un modéle de mitrale, générent un réseau de neurones
dont ’activité globale a la propension & rentrer en oscillation. Ceci suffirait & expliquer ’apparition des
oscillations ~.

Si l’on résume les neurones a leur réaction oscillante envers un événement synaptique (PRC pour phase-
resetting curve), on se retrouve avec I’équivalent de ce que I’'on nomme “un réseau d’oscillateurs couplés”.
Ces types de réseaux ont la capacité de stocker de I'information sous forme de poids synaptiques (degrés
de couplage entre oscillateurs) afin de transformer une stimulation initiale en une succession d’états
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transitoires convergeant vers un attracteur dans lequel la population acquiert une activité coordonnée et
répétitive (voir fig. [L23)), ceci de la méme maniére que peut le faire un réseau de Hopfield avec son codage
statique [Izhikevitch, 1999].

Le principal avantage de cette théorie est qu’elle est bien décrite mathématiquement et qu’elle présente
des capacités de calcul trés intéressantes. Pourtant, ce genre de codage par phasage de I'’ensemble des
neurones n’a jamais été remarqué in-vivo. Méme si certains neurones présentent un verrouillage de phase
dans leurs activités, d’autres au contraire n’ont pas d’activité reproductible au cours des oscillations
[Friedrich et al., 2004].

1.4 Conclusion

Les trois premiers relais du systéme olfactif sont connus et se déroulent dans des réseaux neuronaux
biologiques clairement différenciés anatomiquement. Le premier est constitué des récepteurs chimiques,
le second du bulbe olfactif et le troisiéme se situe dans le cortex olfactif primaire. Certains éléments
restent encore mal connus comme la diversité des neurones juxtaglomérulaires ou la connectivité précise
des afférences corticales centrifuges. Quand le systéme est stimulé, l'interaction dynamique des différents
éléments est encore mal comprise. L’information issue des récepteurs est rapidement intégrée dans le
systéme synaptique complexe que sont les glomérules, ceux-ci pouvant de plus s’influencer mutuellement
via des cellules périglomérulaires. Les cellules relais, stimulées par ces glomérules, entretiennent une
relation particuliére avec les cellules granulaires via des synapses dendrodendritiques complexes. Cette
relation est, de plus, modulée par des afférences centrifuges trés diverses. Ces différentes interactions
produisent une activité temporellement structurée. Celle-ci est complexe avec la succession et ’addition
de différentes fréquences exprimant différents processus distincts. L’activité de plusieurs constituants
du systéme olfactif semble guidée par cette dynamique. L’information de base a traiter est hautement
dimensionnelle avec toute la richesse des structures moléculaires possibles. Cette richesse est traduite au
niveau des récepteurs olfactifs par un nombre de dimensions plus faible mais ot survient une logique
qui semble combinatoire. L’analyse ainsi qu’une certaine synthése informative est stirement effectuée
au niveau du second relais (cellules mitrales/a panache). Le support temporel semble y tenir un role
important. La forme sous laquelle 'information est transmise au niveau du cortex olfactif est encore mal
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comprise.

Quels que soient les scénarios computationnels envisagés, il semble que 'inhibition synaptique y joue
un role essentiel. Pour une stratégie de codage spatial comme décrite dans la partie [L3J] inhibition
latérale permet d’augmenter le contraste de I'information transmise. Deux odorants générant une activité
glomérulaire proche déclenche un comportement entre les cellules mitrales et les cellules granulaires qui
met en exergue leurs dissemblances afin de faciliter une identification ultérieure. Dans la perspective d’un
codage temporel (voir [L33)), I'inhibition synaptique semble responsable de la génération de Pactivité
oscillante du réseau. Cette activité permettrait la transmission d’informations aux structures ultérieures
sous forme de vagues de PA, ces vagues de PA pourraient se décomposer en PA synchronisés ou non
et la synchronisation d’'un PA étant dépendante encore une fois de 'inhibition regue (voir [Martinez,
2005]). Les caractéristiques membranaires des cellules mitrales font qu’elles réagissent en partie comme
des éléments résonateurs. Ceci permettrait a la population de rentrer en résonance et de se stabiliser sur
des états préalablement rencontrés et appris (voir [L34) via des interactions constituées par de I'inhibition
latérale.

Nous chercherons dans les parties 2 et 3 & mieux comprendre le role de I'inhibition dans la dyna-
mique du réseau neuronal du bulbe olfactif. Nous analyserons dans la partie 2 les caractéristiques des
conductances synaptiques et leurs rapports vis-a-vis du phasage des PA au sein des oscillations du réseau
biologique. Pour cela des signaux de potentiel de champ local (PCL), des signaux multi-unitaires et des
signaux intracellulaires, tous issus du bulbe olfactif en condition in-vivo, sont mis en perspective afin de
comprendre le comportement des neurones tant au niveau de la population qu’a celui d’une cellule uni-
taire. Dans la partie 3, les paramétres issus de cette étude sont intégrés au sein d’un modéle informatique
mimant le réseau neuronal du bulbe olfactif. Ceci nous permettra d’illustrer la capacité de ce type de
réseau a transmettre une information olfactive en générant des oscillations rapides. Nous mettrons en
scéne une étude théorique publiée dans [Ambard et Martinez, 2006] qui analyse I'influence de la récep-
tion d’une bouffée d’événements inhibiteurs sur la précision du codage. Ce réseau est ensuite adapté afin
d’appliquer une stratégie de codage par vague de PA au sein d’un nez électronique se servant de capteurs
de gaz artificiels pour la reconnaisance olfactive. Ces études sont publiées dans [Guo et al., 2007, Ambard
et al., 2008]
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Chapitre 2

Influence de la conductance synaptique
inhibitrice sur 'activité du bulbe
olfactif en condition 1n vitro

Introduction

L’importance de l'inhibition synaptique dans les divers scénarios envisagés pour le codage olfactif
a été présentée dans la section Malgré de nombreux travaux, le role exact qu’elle joue reste en-
core largement méconnu. L’analyse des caractéristiques des conductances synaptiques que regoivent les
cellules relais et le lien avec leur activité reste donc un domaine incontournable pour comprendre les
mécanismes du codage olfactif. Cette partie présente des analyses reliant le comportement d’une cellule
relais & celui du réseau dans son ensemble en condition in vitro. La complexité des phénoménes étudiés
nécessite la mise en place de nouvelles méthodes de traitement du signal. L’insertion d’hypothéses sim-
plificatrices via ’utilisation de modeéles permet d’accéder & des informations encore largement méconnues
telles que les événements synaptiques en régime de génération de potentiels d’action (PA). Nous verrons
dans ce chapitre que ’expression du comportement du neurone biologique par des équations permet d’ob-
tenir une information concernant les interactions synaptiques qu’il recoit et qui perturbent son potentiel
membranaire. L’utilisation d’un bloqueur pharmacologique permet de ne sélectionner qu’un seul vecteur
d’interaction synaptique donnant ainsi accés & I'information concernant la dynamique des conductances et
méme aux instants de réception des événements synaptiques. Le lien entre I'activité des cellules mitrales
unitaires et celle du réseau est alors dévoilé laissant apparaitre le role important du caractére oscillant de
I’inhibition synaptique.

Les enregistrements biologiques analysés ont été gracieusement communiqués par ’équipe de Pierre
Marie Lledo de 'unité de recherche "Perception et Mémoire" de I'Institut Pasteur. Ces enregistrements
ont été réalisés par Samuel Lagier. Trois signaux résultent de ces expérimentations. L’un présente le
potentiel de champ local (PCL), un second signal que nous appellerons multi-unitaire et enfin le signal
intracellulaire. Ces études sont réalisées sur des tranches de bulbe olfactif de rat. Les résultats de cette
section présentent les analyses effectuées sur 9 tranches. Pour chaque tranche, la méme stimulation est ré-
pétée plusieurs fois. Un “enregistrement” sera la réaction a une unique occurrence de stimulation. La durée
d’un enregistrement couvre la période allant de 500 millisecondes avant la stimulation jusqu’a 3500 milli-
secondes aprés la stimulation représentant ainsi 4 secondes d’information. La fréquence d’échantillonnage
est approximativement de 5000H z.

33
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Ces expérimentations réalisées sur des tranches de bulbe olfactif soumises & des chocs électriques pré-
sentent trop de dissemblances vis-a-vis des conditions normales du systéme (animal vivant non anesthésié
soumis a une stimulation odorante) pour permettre de déterminer directement le mode de codage olfactif

cherche d’une part & déterminer les mécanismes internes présents dans le bulbe olfactif et d’autre part
a comprendre leurs interactions. Les outils informatiques utilisés pour les analyses de cette partie sont
présentés dans la section annexe [BJl La premiére section de cette partie présente les différents types
d’enregistrements réalisés ainsi que les phénomeénes électrophysiologiques auxquels ils correspondent. La
seconde partie présente 'influence de la présence ou non d’inhibition GABAergique sur I’activité du bulbe
olfactif. La troisiéme partie présente différentes techniques permettant d’obtenir des informations sur le
décours temporel des conductances synaptiques et notamment une nouvelle technique que nous propo-
sons. La quatriéme partie présente les résultats sur les conductances synaptiques, obtenus grace a cette
nouvelle méthodologie.

2.1 Présentation des enregistrements électrophysiologiques

2.1.1 Les enregistrements extracellulaires

Les mesures extracellulaires considérées dans cette étude sont de deux natures : le potentiel de champ
local (PCL) et les potentiels d’actions (PA) multi-unitaires. Ces deux signaux sont issus d’une méme
électrode plongée dans le fluide extra-cellulaire du tissu nerveux que I’on étudie. Lors de ’activité nerveuse
du tissu, un flux d’ions de différentes natures se déplace au sein du fluide extracellulaire et modifie la
différence de potentiel entre une mesure de référence et le milieu ot est plongée 1’électrode. Ce flux d’ions
est causé par de nombreux mécanismes électrochimiques constituant les interactions entre neurones.
Parmi ces mécanismes, deux ont une influence prépondérante : la génération de potentiels d’actions et
les courants synaptiques.

La brusque dépolarisation du potentiel membranaire d’un neurone lors de la génération d’'un PA attire
autour de sa membrane les anions du fluide extracellulaire. Ce bref flux d’anions vers le neurone se traduit
dans un premier temps par un flux de charges négatives proches de I’électrode, hyperpolarisant alors le
potentiel extra-cellulaire mesuré. Il est & noter que ce premier flux d’anions est suivi par des fluctuations
d’ions jusqu’au retour a 1’équilibre. Pour plus d’informations voir [Gold et al., 2006, Bédard et al., 2004].

La composante temporelle est essentielle dans ’analyse du potentiel extracellulaire. En effet, les PAs
sont connus pour étre des fluctuations brusques se produisant durant quelques millisecondes (= 2ms)
alors que les événements synaptiques ont une constante de temps plus longue (=~ 10ms). Un filtrage
en fréquence du signal extra-cellulaire sert alors & séparer les fluctuations issues des potentiels d’action
de celles issues des événements synaptiques. La technique principale utilisée est un filtrage a 300Hz, les
frequences au-dessous de 300Hz constituant ce que 1’on nomme le potentiel de champ local (PCL), celles
au-dessus constituant les potentiels d’action multi-unitaire.

La mesure des fluctuations causées par ces deux phénoménes est dépendante de la distance entre
I’électrode et la localisation de I'événement. Il faut noter que les propriétés électroniques du milieu ex-
tracellulaire dans lequel apparaissent les gradients de charges font que celui-ci se comporte comme un
filtre passe-bas sur les fluctuations électroniques [Bédard et al., 2004]. Ainsi, les événements de basses
fréquences tels que les événements synaptiques sont moins atténués par le milieu que ceux de hautes
fréquences tels que les potentiels d’action. Les données fournies par la méme électrode ne correspondront
donc pas au méme volume de réseau neuronal selon qu’il s’agit de courants synaptiques ou de potentiels
d’actions.

Le PCL mesure donc les fluctuations électroniques extracellulaires & basses fréquences (en-dessous de
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300Hz) se produisant dans un volume autour de ’électrode. Conservant la composante lente du signal
sur un volume assez vaste, ces fluctuations semblent principalement refléter les fluctuations des courants
synaptiques au niveau du réseau. Le décours temporel du PCL donne ainsi une indication précieuse sur
la dynamique du réseau neuronal. Cette dynamique peut ensuite étre étudiée pour différentes probléma-
tiques.

L’analyse du PCL permet dans certain cas de lier ’activité du réseau neuronal avec une tache cognitive.
Dans [Liu et T.Newsome, 2006], les caractéristiques du PCL mesurées dans les colonnes corticales de 1’aire
visuelle MT (ou V5) chez le singe sont corrélées a la vitesse et a la direction de déplacement de points
lumineux sur un écran. Dans [Gray et Singer, 1989], le PCL mesuré dans les colonnes corticales des aires
17 et 18 du cortex visuel présente des caractéristiques corrélées cette fois avec l'orientation de barres
lumineuses. Les travaux de [Scherberger et al., 2005] montrent que 'on peut prédire un mouvement
qui sera effectué par un singe en analysant le PCL du cortex pariétal postérieur lors de la période de
planification de ce mouvement.

Si la résolution temporelle du PCL est trés bonne, sa résolution spatiale est assez vague. En effet, il
est difficile de connaitre la distance des foyers responsables des fluctuations électroniques mesurées. Une
méthode, appelée “Current Source Density (CSD)”, sur laquelle nous ne nous étendrons pas consiste a
mesurer le PCL & différents endroits assez proches I'un de I'autre. La répartition des sites d’enregistre-
ments peut ainsi étre sur 1 (des électrodes alignées), 2 (des électrodes sur un plan) ou 3 dimensions (des
électrodes réparties sur un volume). L’analyse combinée de ces signaux donnera alors une information spa-
tiale plus précise. Par exemple, ’analyse & 1 dimension effectuée sur la profondeur d’une couche donnera
la distribution laminaire des courants émis. Pour plus d’informations voir [Mitzdorf, 1985] et [Nicholson
et Freeman, 1975]

2.1.2 Les enregistrements intracellulaires

Chaque neurone posséde une membrane qui dissocie en partie ses activités électro-chimiques internes
de celles du milieu extérieur. De part et d’autre de cette membrane évoluent différentes sortes d’ions a
des concentrations différentes créant ainsi une différence de potentiel. Des canaux ioniques, constitués
de protéines, influent sur cette différence de potentiel en laissant passer ou non des ions a travers la
membrane. Différentes techniques sont utilisées pour mesurer cette différence de potentiel au niveau
du soma des neurones qui, rappelons-le ne font que quelques dizaines de microns de large. Les deux
techniques principales sont 'empalement par une électrode acérée et la technique dite du “patch-clamp”.
La premiére méthode a un fort aspect invasif car I’électrode accéde directement & l'intérieur du soma
par le percement de la membrane cellulaire. Ceci peut générer une perturbation du comportement du
neurone voire I’endommager irrémédiablement. La seconde méthode dite de “patch-clamp” ne troue pas
la membrane mais se contente d’y accoler une micro-pipette remplie d’'une solution ionique mettant ainsi
le systéme de mesure en continuité électronique avec I'intérieur du neurone.

Dans le cas de 'empalement (technique utilisée pour acquérir les signaux dont nous disposons), la
résistance intrinséque de 1’électrode doit étre mesurée et prise en compte afin d’atténuer les déformations
qu’elle occasionne. De plus, le percement de la membrane peut augmenter artificiellement sa conductivité.
Les signaux mesurés ne sont pas les mémes selon que 1'on se trouve au centre du soma ou sur d’autres
parties plus excentrées. Dans le second cas, les fluctuations de potentiel visibles seront presque uniquement
issues de la génération et de la propagation des PA.

2.1.3 Protocole expérimental

Les informations détaillées sur la préparation des tranches de bulbe olfactif, les caractéristiques tech-
niques des enregistrements ainsi que les drogues et les solutions utilisées sont présentées dans les parties
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“Materials and Methods” de ’article [Lagier et al., 2004].

2.2 Influence du blocage de I’inhibition GABAergique sur le taux
d’activité, les oscillations et le phasage des cellules mitrales

2.2.1 Une activité oscillante atténuée

Afin d’obtenir des informations concernant la dynamique globale du réseau, le signal du PCL est
analysé. Celui-ci donnant une information non locale, son spectrogramme refléte le comportement global
de la structure neuronale. L’étude de I’évolution des oscillations avant et aprés une stimulation par un choc
électrique indique la propension du réseau & générer lui-méme ces oscillations car, les expérimentations
étant réalisées en condition in vitro, les neurones sont isolés de toutes autres structures neuronales pouvant
interférer. Une étude comparative de ces résultats avec ceux obtenus sur les mémes tranches mais avec un
bloqueur du neurotransmetteur GABAa, offre la possibilité de mesurer I'influence de ce neurotransmetteur
dans la génération des activités oscillantes.

Le signal du PCL. On peut voir l'allure d'un enregistrement de PCL sur la figure Il Pendant les
premiéres 500ms ou la stimulation ne s’est pas encore produite, le signal présente de faibles variations
autour de OupV. La stimulation produit tout d’abord une forte et trés bréve discontinuité résultant de la
stimulation elle-méme. Le signal connait ensuite une importante remontée le faisant passer d’une valeur
fortement négative & une valeur positive 50ms plus tard. Le signal décroit ensuite pour retrouver une
valeur moyenne nulle 200ms aprés la stimulation. Le PCL oscille ensuite plus faiblement & des fréquences

élevées en s’atténuant peu a peu pour retrouver le niveau de variation qu’il avait avant la stimulation.

Que ce soit avant ou apreés la stimulation, le spectre de puissance du PCL calculé par la transformée de
Fourrier discréte peut présenter 6 pics de puissance 4 50Hz, 90Hz, 150Hz, 180Hz, 250Hz et 270Hz. La forme
trés pointue de ces pics, leur apparition a des fréquences multiples de 50 ou 90 ainsi que leurs présences
avant la stimulation suggérent un bruit issu du protocole expérimental. Ce type de perturbation semble
survenir assez fréquement lors d’enregistrement de ce type [Liu et T.Newsome, 2006]. Pour éviter que ces
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interférences ne perturbent les résultats ultérieurs, ces pics sont atténués dans chaque enregistrement par
des filtres de Butterworth coupe-bande réalisés sous Matlab. L’atténuation produite par ces filtres est
proportionnelle au ratio entre la puissance produite au niveau du pic et celle produite autour des pics.
Ainsi, plus le pic est pointu, plus il est atténué. La figure Z2 montre un exemple d’un spectre de puissance
(celui de la tranche 3 sans injection de gabazine), exprimée en décibels (dB) avant filtrage (en rouge), et
aprés filtrage (en vert), la valeur de la puissance & 300H z servant de valeur de référence pour calculer
le gain en puissance. Les spectres de puissance présentant 'impact du filtrage de bruit pour d’autres
tranches sont visibles dans les figures annexes [A1l et [A-2] de 1’annexe [Al

Les oscillations du PCL. Dans [Lagier et al., 2004] des oscillations autour de 50H z ont été observées
dans le signal de PCL brute lors des 200ms suivant la stimulation du nerf olfactif. Une information plus
compléte (non limitée aux 200 premiéres millisecondes) est nécessaire afin de connaitre la dynamique du
réseau tout au long de ’enregistrement puisque, par exemple, I'analyse de la phase des potentiels d’action
effectuée dans les sections ultérieures est réalisée durant les 3500ms qui suivent la stimulation. Pour cela,
deux spectrogrammes concernant le PCL, dont le bruit a été préalablement filtré (voir le paragraphe
précédent), sont calculés et présentés sur les figures L3 A et 223 B. Ils présentent la différence de puissances
entre les oscillations aprés et celles avant la stimulation. Le calcul est réalisé sur des intervalles de 500ms.
Tous les spectres de puissance sont calculés par une transformation de Fourrier discréte. Les premiéres
500ms servent & déterminer le spectre de puissance avant la stimulation. Ce spectre est ensuite retranché
aux autres spectres de puissances réalisés sur des intervalles temporels eux-aussi de 500ms mais situés
aprés la stimulation. Cette différence de spectres de puissances calculée sur des intervalles successifs définit
un spectrogramme mesurant 1’évolution de I’augmentation des oscillations avant et aprés la stimulation.
La figure Z3 A présente le spectrogramme moyen obtenu sur les tranches sans injection de gabazine et
la figure EZ3B présente celui obtenu sur les mémes tranches mais en présence de gabazine. Pour une
information tranche par tranche concernant ce propos, voir les figures annexes [A3, [A4] et de
I’annexe [Al
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F1a. 2.3 — Spectrogramme moyen de la différence de puissance entre les oscillations du PCL aprés et
celles avant la stimulation. La puissance est représentée en code couleur et est fonction de la bande de
fréquence (en Hertz) et du temps aprés stimulation (en millisecondes). A : sans injection de gabazine.
B : avec injection de gabazine.
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Sans injection de gabazine (fig. Z3A), le choc électrique produit une augmentation des oscillations
sur toutes les plages de fréquences du PCL. L’amplification maximale se situe entre 20 et 50Hz ce qui
correspond principalement a la fréquence . Elle est maximale aprés la stimulation et décroit au cours du
temps, un bref choc électrique (20V durant 0.1ms) entrainant des oscillations du PCL pendant plusieurs
secondes. On voit sur la figure Z3B que l'injection de gabazine atténue les oscillations du PCL produites
par la stimulation. Le “creux” en bas & gauche de cette figure correspond & une trés forte puissance
dans les fréquences basses qui dépasse 1’échelle utilisée tout de suite aprés la stimulation. La gabazine
augmente la réactivité du réseau dans les basses fréquences et cela pendant un court laps de temps aprés

la stimulation (&~ 100ms).

Une tranche de bulbe olfactif de rat s’active donc préférentiellement sur la plage de fréquences v quand
elle est stimulée par un choc électrique. Ceci confirme le bulbe olfactif comme étant l'initiateur de ces
fréquences (voir la section [LZTZ0). Le bref choc électrique de quelques millisecondes géneére des oscilla-
tions durant plusieurs secondes. La perduration de cette activité peut étre causée par ’auto-excitation
des cellules mitrales, mécanisme explicité dans la section Cette auto-excitation entretiendrait alors
Pactivité de tout le réseau. Le fait que la gabazine, bloquant I'action des neurotransmetteurs GABA
responsables de l’inhibition, diminue la puissance des oscillations suggére que l’inhibition joue un roéle
important dans la génération des oscillations . Les oscillations « seraient donc issues non seulement
de Texcitation des cellules mitrales/a panache mais également de I’activité des cellules inhibitrices. Une
hypothése plausible serait que le rythme ~ provienne de la boucle excitation«inhibition entre les cellules
mitrales et la cellules granulaires, cette boucle étant auto-entretenue par I'auto-excitation des mitrales
au niveau des glomérules. La bréve, mais importante, amplification des oscillations & faibles fréquences
suite & l'injection de gabazine peut s’expliquer par le fait que l'action du réseau inhibiteur étant bloqué,
toutes les cellules mitrales réagissent de la méme maniére en déchargeant beaucoup de PA. L’addition
de ces multiples événements brusques impacte les fréquences plus basses en modifiant la valeur moyenne
du signal. Le signal du PCL étant issu du filtrage passe-bas (<300Hz) du signal extracellulaire, il est
susceptible de capter cette altération.

Conclusion Le signal du PCL reflétant ’activité globale du réseau présente une amplification des oscil-
lations suite a la stimulation du nerf olfactif qui perdure pendant plusieurs secondes. Cette amplification
se situe principalement dans la bande v, passant de 30H z juste aprés la stimulation & une fréquence
plus lente de 20H z. Le blocage de I'inhibition entraine une forte augmentation dans les basses fréquences
durant la premiére centaine de millisecondes suivant la stimulation et entraine ensuite une atténuation
des oscillations sur la totalité des fréquences et principalement sur les fréquences entre 20 et 50Hz com-
parativement & la condition controle.

2.2.2 Une augmentation des émissions de potentiels d’action

L’inhibition GABAergique ayant une influence forte sur le signal du PCL, il est nécessaire de mesurer
son influence directe sur activité des cellules mitrales par 'intermédiaire des signaux multi-unitaires
et intracellulaires. Pour chacun d’eux, une méthode de détection de potentiels d’action permet de dé-
terminer les instants auxquels les cellules mitrales émettent un potentiel d’action. L’analyse du taux de
décharge instantané des cellules, appelé histogramme d’occurrences, permet de visualiser I'influence de
la stimulation sur ’activité des cellules relais. Une étude comparative avec injection de gabazine permet
d’évaluer 'influence de la conductance synaptique sur la quantité de potentiels d’action.

La détection des potentiels d’action. On peut voir l'allure du signal multi-unitaire sur la figure
B4 A. Ce signal présente de grandes fluctuations & des fréquences rapides. Celles-ci sont minimales pen-
dant les 500ms précédant la stimulation. Lors de cette stimulation les oscillations s’amplifient et diminuent
peu & peu. Comme nous ’avons vu dans la section Bl la génération de potentiels d’action dans le ré-
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seau se reflete comme une brusque baisse du potentiel multi-unitaire. Les potentiels d’action sont alors
détectés dans ce signal par le franchissement d’un potentiel seuil négatif. Cette valeur de seuil est le
paramétre important de ’analyse. La distribution des valeurs de I’enregistrement multi-unitaire suit une
loi gaussienne légérement asymétrique car un peu étalée du coté des valeurs négatives (voir fig. 24 B).
Ceci peut s’expliquer par le fait que le signal est composé d’un bruit sur lequel s’ajoutent les PA multi-
unitaires visibles sous forme de brusques baisses du potentiel mesuré, les PA tirant ainsi la distribution
du signal vers les valeurs négatives. Pour une tranche, on calcule ’écart type o, du signal au cours de
tous les enregistrements sans gabazine. La valeur seuil sera donnée comme un multiple de cet écart type
calculé. Un seuil de détection & -30 permet de retenir les valeurs trés peu probablement issues du bruit
(p < 0.0015). On voit sur la fig. 4B que cette valeur se situe largement dans la zone non-symétrique de
I’histogramme des valeurs.

Des exemple de I’allure du signal intracellulaire sont visibles sur les figuresZ3l La figure ZZ5l A montre le
signal intracellulaire sans injection de gabazine et ZZO1B montre le potentiel mebranaire du méme neurone
lors d’une stimulation avec injection de gabazine. Les PA émis sont visibles dans les enregistrements
intracellulaires par une brusque dépolarisation du potentiel membranaire. Les PA intracellulaires sont
détectés par le franchissement d’une valeur seuil choisie & -30mV (ligne horizontale verte sur les figures

EA et EAB).

100 0.045
80 004 R
60 >, 0035 [ 4
i)
-
a
S - 0.03 |- 4
9 ©
3 Q
0
A O 0025 4
9
E 9,
0 002 4
0
S a0 Q
prt g
g I
g gl S oosy ’
o 11| AN ‘ Ll )G A AN 5
0
L | O o0 4
80 L | 0.005 - 4
_100 . . . . . . 0 . . .
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 -60 -40 -20 0 20 40 60
time (ms) value (microV)

Fia. 2.4 A : Signal multi-unitaire au cours du temps. La ligne horizontale verte est située a -3o0 et
représente le seuil de détection des PA. B : Le méme signal mais présenté sous la forme d’un histogramme
affichant la probabilité de rencontrer telle ou telle valeur dans le signal. La gaussienne bleue représente
I’approximation de la partie positive de I'histogramme par une gaussienne. La ligne verte représente,
la-aussi, le seuil de détection des PA.

Les histogrammes d’occurrence. Les histogrammes d’occurrence de potentiels d’action sont réalisés
par une fenétre glissante de 40ms pour le signal multi-unitaire et 200ms pour le signal intracellulaire. Dans
cette fenétre, on compte le nombre de PA détectés pour chaque enregistrement et le résultat est ensuite
divisé proportionnellement a la largeur de la fenétre temporelle afin d’obtenir un taux de réception pour
100ms. Le résultat donné pour une tranche exprime la moyenne des histogrammes réalisés sur tous les
enregistrements de cette tranche. Le résultat pour toutes les tranches est la moyenne des histogrammes
moyens de chaque tranche. Il est donc indépendant du nombre d’expérimentations réalisées pour chaque
tranche.

L’histogramme d’occurrence des PA extracellulaires montre un profil différent selon que I'enregistre-
ment est réalisé avec ou sans injection de gabazine. Avec gabazine, les PA détectés sont plus nombreux et
plus concentrés au cours des 2 secondes qui suivent la stimulation (voir fig. 6l A). Le taux de détections
des PA avec une injection de gabazine est approximativement divisé par 7 (passant de 35 & 5) entre le pic
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Fi1a. 2.5 — Enregistrements du potentiel membranaire lors d’'une expérimentation sur la tranche 7. La
stimulation se produit 500 ms aprés le début de l'enregistrement. La ligne verte représente le seuil de
détection des PA & —30mV. A : Sans injection de gabazine. B : Avec injection de gabazine.
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F1G. 2.6  Histogrammes présentant le nombre de PA détectés au cours du temps avec et sans injection
de gabazine. A : pour le signal multi-unitaire. B : Pour le signal intracellulaire.

at = >550ms et t = 2500ms. Il n’est divisé que par approximativement 3 (passant de 12 & 4) sans injection
de drogues. Sans gabazine, les PA sont donc moins nombreux mais plus répartis tout au long de I’enre-
gistrement. Au bout de 2500ms, les deux histogrammes deviennent semblables. L’inhibition synaptique
du bulbe olfactif diminue donc fortement le taux de génération de PA, le divisant approximativement
par 3. Cette action inhibitrice a une influence pendant approximativement 2 secondes. Les histogrammes
tranche par tranche sont un peu variables mais pour tous on observe une forte augmentation du nombre
de PA aprés la stimulation suivie d’'une diminution. Dans tous les cas, l'injection de gabazine augmente
le nombre de PA émis par le réseau (voir figures annexes [AT0 [A-TT] et de la section [AX0.2))

Les profils des histogrammes d’occurrence des PA intracellulaires (voir fig. X6l B) sont trés semblables
a ceux observés en enregistrement multi-unitaires (voir fig. ZBLA). Le profil en condition controle (sans
gabazine), présente un pic trés pointu qui dure approximativement une centaine de millisecondes juste
aprés la stimulation. Il est suivi par une décroissance beaucoup plus lente dont la valeur se situe entre 1
et 2 PA. Avec gabazine, les PA sont de 2 & 4 fois plus nombreux. Ils sont concentrés sur les 2 secondes
qui suivent la stimulation. Les deux profils aprés t = 2500ms deviennent semblables. Les histogrammes
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tranche par tranche sont visibles sur les figures annexes [A T8l [AT6 et [A-T4 de ’annexe [Al

Conclusion. La stimulation par un choc électrique déclenche une excitation des cellules mitrales qui
dure plusieurs secondes. Cette durée d’excitation peut étre causée par ’auto-excitation des cellules mi-
trales qui, aprés avoir été activées, peuvent libérer du glutamate au sein de leur glomérule. L’inhibition
synaptique provenant des cellules juxtaglomérulaires ou granulaire engendre un courant inhibiteur qui
tempére fortement et pendant 2 secondes l'influence de ’excitation synaptique provenant des neurones
récepteurs olfactifs.

2.2.3 L’augmentation du phasage des potentiels d’actions

Sachant que la stimulation par choc électrique déclenche une forte activité des cellules du réseau pen-
dant plusieurs secondes et que celle-ci est atténuée par un mécanisme d’inhibition synaptique, il reste
a déterminer dans quelle proportion cette inhibition synaptique, impliquée dans la génération des oscil-
lations du PCL, contréle I’émission des potentiels d’action. L’information transmise au cortex piriforme
étant constituée des PA des cellules relais, il est essentiel de comprendre, tant au niveau du signal multi-
unitaire qu’a celui du signal intracellulaire, les caractéristiques temporelles de cette communication afin
de savoir si I’émission des PA présente un lien avec la dynamique du PCL et si ce lien est lié & la présence
d’inhibition synaptique. Pour cela, les temps d’émission de potentiels d’actions sont étudiés relativemment
aux cycles d’oscillations du PCL, ces derniers étant définis par des maxima locaux du PCL successifs.

Le calcul de la phase des potentiels d’actions. Dans la suite de ces travaux, ’activité des cellules
relais est étudiée en fonction des oscillations du réseau. Par cet intermédiaire, il est possible de comprendre
la relation entre ’activité des cellules mitrales et celle rythmée du PCL. Un signal définissant une sorte
d’horloge qui servira de base & ’étude de tous les processus cycliques susceptibles de se présenter dans ces

le signal du PCL en une succession de périodes. La méthode employée pour la détection des maxima est
la suivante : un point (X,,,Y;,) est considéré comme un maximum local si pour tous points du signal
(X;,Y:), avec @ # m, tel que X,,, — window < X; < X,,, + window on a Y; <Y,,, la succession de deux
maxima définissant alors une période du PCL. Pour isoler la dynamique se produisant sur la plage de
fréquence v, le PCL est filtré entre 20 et 60Hz. Le résultat de cette procédure dépend du parameétre
window. Cette méthode de détection donne une population de périodes de PCL. Cette population est
représentable sous forme d’histogramme présentant la densité de distribution du nombre de périodes
détectées en fonction de leurs durées.

La figure Z1 A montre I’évolution de la distribution moyenne des périodes détectées en fonction du
paramétre window. Le paramétre window = 7ms sera conservé afin de détecter les périodes couvrant
approximativement la gamme v avec des périodes détectées inférieures & 50ms, une période moyenne de
20ms et une période la plus probable de 15ms correspondant respectivement & des fréquences de 20Hz,
50Hz et 67Hz (voir fig. EZAB). Cette distribution varie peu en fonction de la tranche considérée (voir les
figures annexes [A7] et [A8 de la section [AZ0.T.0). La durée des périodes détectées est peu variable au
cours du temps aprés stimulation (pour plus de détails voir la figure annexe de la section [AOT.0).
La méthode de détection ne dépendant pas de 'amplitude de 'oscillation, les fréquences observées ne
correspondent pas obligatoirement aux fréquences principales trouvées dans le spectre de puissance.

Pour estimer le lien entre ces PA et le PCL, chaque PA du signal multi-unitaire ou bien intracellulaire
est associé & une phase relative aux oscillations du PCL. Pour chaque PA, on recherche les pics de PCL
précédents et suivants les plus proches. Le PA détecté est donc entouré par ces deux événements. La
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Fi1G. 2.7 — A : Histogramme présentant la distribution des périodes de PCL détectées pour toutes les
tranches en fonction du paramétre de détection window et de la durée de la période. B : Histogramme
présentant la distribution des périodes de PCL pour toutes les tranches avec un paramétre window = 1ms
en fonction du temps. La stimulation intervient a ¢ = 500ms.

phase du PA ¢p4 est donnée par ’équation suivante :

Tpa —TpPrE
bpa = 2w LA TPRE 2.1
F Tsurv — TpPrE 21)

Ot Tpy est le moment d’apparition du PA, Tprg le moment du pic de PCL précédent le PA et Tsy v
le moment du pic de PCL suivant le PA.

Les tests statistiques. Les formules utilisées pour ces mesures sont tirées du livre [Fisher, 1993].
La phase moyenne est I'angle formé par I'axe des abscisses et le vecteur résultat R qui est formé par
la sommation des vecteurs représentant les phases des PA mesurées par 1'équation Bl La dispersion
angulaire avec injection de gabazine est estimée par la formule d = 27 % (1 — |R|/n). De par la nature
circulaire des données exprimées en angles, des tests statistiques particuliers sont utilisés.

Le test statistique de Rayleigh permet de connaitre la probabilité que la distribution angulaire obtenue
sur un échantillon soit issue d’une loi uniforme. Il est réalisé pour chaque tranche (avec et sans gabazine)
ainsi que pour ’ensemble des phases obtenues sur toutes les tranches. Le qualificatif de phase “préférée”
sera associé dans la suite de ce travail a la phase moyenne d’une distribution angulaire non-uniforme.
Le seuil de signification est de 5%, c.a.d qu’'une distribution sera considérée comme significativement
non-uniforme si elle a moins de 5 chances sur 100 d’étre issue d’un tirage uniforme (p < 0.05). Il faut
noter que ce test peut confondre une distribution multi-variée et une distribution uniforme. Les figures
[A T3l et [A14l de 1a section annexe [AZ0.2 permettent de confirmer que les distributions sont monovariées.
Le test de Rayleigh nous donne donc bel et bien une indication sur la nature non-uniforme du phasage
des PA.

Le test de Rao sur le vecteur polaire est un test non-paramétrique permettant d’estimer la probabilité
que deux distributions angulaires aient la méme valeur moyenne. De méme que pour le test de Rayleigh,
une probabilité inférieure a 5% (p < 0.05) permet de rejeter ’hypothése selon laquelle les deux distri-
butions sont centrées sur la méme valeur. Ce test est effectué pour chaque tranche afin de comparer les
distributions de phases avec et sans gabazine. Il est également réalisé sur I’ensemble des phases (pour
toutes les tranches) afin de comparer globalement l'influence de la gabazine sur la phase moyenne des PA.
Le test de Rao sur la distribution est lui aussi non-paramétrique et permet de connaitre la probabilité
que deux distributions angulaires aient la méme dispersion.
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Le phasage des potentiels d’action. L’inhibition n’agit pas que sur le nombre de PA émis mais
également sur le moment ol ceux-ci se produisent au sein des oscillations du PCL. Les résultats sur la
fig. ZR A montrent que toutes les distributions de phases de PA extracellulaires mesurées (sauf celle de
la tranche 3) sont significativement non-uniformes. Dans le détail, les distributions avec et sans gabazine
réalisées sur toutes les tranches (condition ALL) sont visibles sur la figure 8 B. Pour les distributions
tranche par tranche, voir les figures annexes [AT3 et [AT14l de la section La phase moyenne se
situe autour de deux radians que ce soit avec ou sans gabazine. Pour toutes les tranches (sauf une), la
dispersion angulaire avec injection de gabazine est significativement plus élevée. L’inhibition synaptique
favorise donc la synchronisation des PA extra-cellulaires avec le rythme du PCL.

Au niveau du signal intracellulaire, sans gabazine, I’analyse donne 5 cellules sur 9 dont les PA ne sont
pas uniformément phasés (voir fig. ZIA). En condition controle, les cellules mitrales présentent donc un
profil d’activité phasée ou uniforme. Pour toutes les cellules, lorque la distribution n’est pas uniforme en
condition et avec gabazine, 'injection de gabazine accroit la dispersion angulaire des phases détectées
(test de Rao sur la dispersion) et la valeur angulaire moyenne est potentiellement identique (test de
Rao sur la moyenne) et semblable & celle mesurée dans le signal multi-unitaire, c.a.d. environ 2 radians.
L’histogramme global des phases (correspondant a la condition ALL de la figure Z3A), présenté figure
BB, montre des distributions angulaires monovariées que ce soit avec ou sans injection de gabazine. Les
histogrammes tranche par tranche sont visibles sur les figures annexes et de la section

Conclusion L’activité de la population des neurones est liée aux oscillations du PCL. Les cellules
émettent préférentiellement aprés un pic de PCL. Au niveau de ce signal multi-unitaire comme du signal
intracellulaire, I'inhibition synaptique favorise la synchronisation des PA par rapport aux oscillations du
PCL. Bien qu’au niveau global la population neuronale ait une activité phasée, certains neurones de cette
population peuvent présenter un comportement différent puisque certaines cellules ne sont pas phasées
alors que la tranche associée l'est. Le phasage observé de la population pourrait ainsi étre seulement issu
d’une partie des cellules.

Il semble donc que l'inhibition interagisse avec les cellules relais les contraignant a s’activer d’une
maniére particuliére. Le fait que les PA soient phasés méme en présence de gabazine peut résulter d’un
autre mécanisme de phasage que l'inhibition synaptique ou bien d’une partie de 'inhibition qui n’aurait
pas été bloquée. Cette derniére hypothése peut survenir si I'inhibition est portée par un autre vecteur que
le neurotransmetteur GABA ou bien si la quantité de gabazine utilisée n’engendre qu’un blocage partiel
de ce neurotransmetteur. Cette interprétation est trés probable puisque le fait que les distributions de
phases aient des valeurs moyennes semblables avec et sans injection de gabazine suggére que le méme
mécanisme est a I’oeuvre dans un cas comme dans ’autre. Il serait alors seulement atténué par l'injection
de drogue. Ces constatations invitent & étudier plus en finesse les mécanismes synaptiques responsables
du phasage des PA et qui seraient décelables sur les enregistrements intracellulaires. C’est ce qui est fait
dans les sections suivantes.
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F1a. 2.8 A : Figure présentant la phase moyenne et la dispersion angulaire de la phase des PA multi-
unitaires pour les 9 tranches. ALL représente I'ensemble des tranches traitées comme un ensemble. Pour
chaque tranche les résultats avec et sans injection de gabazine sont mis cote-a-cote. Le test statistique de
Rayleigh permet de déterminer la probabilité pour que la distribution angulaire mesurée soit issue d’une
distribution uniforme. Le test de Rao sur le vecteur polaire (resp. la dispersion) permet de déterminer si
les deux distributions (avec et sans gabazine) partagent la méme moyenne (resp. dispersion) angulaire.
B : Histogrammes présentant la densité moyenne de probabilité des phases des PA multi-unitaires pour
toutes les tranches, sans (en rouge) et avec injection de gabazine (en vert).
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Fi1c¢. 2.9 A : Figure présentant la phase moyenne et la dispersion angulaire de la phase des PA intracellu-
laires pour les 9 cellules mitrales. ALL représente I’ensemble des cellules traitées comme un ensemble. Pour
chaque cellule les résultats avec et sans injection de gabazine sont mis cote-a-cote. Le test statistique de
Rayleigh permet de déterminer la probabilité pour que la distribution angulaire mesurée soit issue d’une
distribution uniforme. Le test de Rao sur le vecteur polaire (resp. la dispersion) permet de déterminer si
les deux distributions (avec et sans gabazine) partagent la méme moyenne (resp. dispersion) angulaire.
B : Histogrammes présentant la densité moyenne de probabilité des phases des PA intracellulaires pour
toutes les tranches, sans (en rouge) et avec injection de gabazine (en vert).
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2.3 Une nouvelle méthode pour ’extraction des événements sy-
naptiques

Afin de mieux déterminer le role de I'inhibition synaptique dans le phasage des potentiels d’action,
nous cherchons & extraire le décours temporel de cette conductance & partir des enregistrements intra-
cellulaires afin de déterminer, notamment, les instants d’arrivée des événements synaptiques inhibiteurs.
Deux méthodes d’extraction des conductances synaptiques développées préalablement & ces travaux sont
présentées. Celles-ci sont difficilement applicables en ce qui concerne notre problématique. Aussi, une
nouvelle méthode est proposée afin de détecter les événements synaptiques sur les enregistrements in-
tracellulaires quand le neurone est en régime d’émission de PA. Cette méthode nécessite, entre autres
choses, une nouvelle méthode pour ’ajustement d’un modéle de neurone afin de déterminer la conductance
synaptique au cours du temps pour un enregistrement donné. Les conductances extraites sont ensuite
déconvoluées afin de déterminer les temps d’arrivée des événements synaptiques. La reconstruction du si-
gnal basée sur ces temps d’arrivée permet d’obtenir 'information complémentaire concernant ’amplitude
des événements synaptiques recus.

2.3.1 Des méthodes antérieures inappropriées
Une méthode basée sur I’équation de Fokker-Plank

Explications. L’équation de Fokker-Plank permet de déterminer la densité de probabilité quant & 1’état
d’un systéme dynamique gouverné par une équation différentielle stochastique. En d’autres termes, on
peut déterminer la densité de probabilités concernant I’état futur d’un systéme en connaissant seulement
sa régle d’évolution et les caractéristiques statistiques de son entrée (ex : moyenne, écart type). En ce
qui concerne 'estimation des conductances synaptiques regues par un neurone, la méthode est inversée,
c-a-d que l'on peut déterminer le profil statistique de 'entrée (les conductances synaptiques) sachant la
distribution du potentiel membranaire du neurone [Rudolph et al., 2004]. Cette méthode s’appuie sur
la résolution analytique du comportement stochastique d’un neurone Leaky Integrate and Fire (LIF)
recevant deux types de conductances synaptiques différentes (voir eq. Z2)), chacune modélisée par un
processus de Ornstein-Uhlenbeck (voir eq. Z3) [Rudolph et Destexhe, 2003].

C%ﬂ = —g1-(V(t) = BL) = i) (V1) = Vi) = ge()(V (1) = Vo) + Lins (2.2)
| —
dgz;(t) = 7_1 ] (ge,i(t)_ < Ge,i >) + 27_ ejz Xe,i(t) (23)

Ou C est la capacité du neurone, V(t) son potentiel au cours du temps, g, sa conductance membra-
naire, Fy, son potentiel de repos, g;(t) la conductance synaptique inhibitrice, V; le potentiel d’inversion
de la conductance inhibitrice, g.(¢) la conductance synaptique excitatrice, V. son potentiel d’inversion,
I;n; le courant injecté par Iexpérimentateur, g. ; représente la conductance excitatrice ou inhibitrice, 7 ;
la constante de temps des événements synaptiques, < g.; > la conductance excitatrice ou inhibitrice
moyenne, o, ; I’écart type de la conductance synaptique et x.;(t) est un bruit blanc gaussien de moyenne
nulle et d’écart-type unité.

Les conditions nécessaires a l'utilisation de cette méthode sont les suivantes : que la densité de
distribution du potentiel du neurone considéré ne s’éloigne pas trop d’une gaussienne, que les valeurs
des différentes conductances aient une densité de distribution proche de celle définie par un processus
de Ornstein-Uhlenbeck (univariée) et que I’on utilise différents courants injectés (pour définir plusieurs
conductances).
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Domaine d’application. La théorie de cette méthode, plus précisément la résolution de I’équation
de Fokker-Planck permettant de définir la fonction de densité de probabilité du potentiel du neurone en
fonction des conductances synaptiques, est basée sur un modéle de neurone de type LIF. L’insertion de
modeles plus complexes (non-linéaires) empéche une résolution analytique. L’expérimentation de cette
méthode sur des modéles de neurones plus complexes a donné de bons résultats [Rudolph et al., 2004] mais
il faut gager que la pertinence de ces résultats est dépendante de ’écart entre le comportement du neurone
réel étudié et celui du modéle LIF. Les dynamiques des conductances synaptiques sont chacune supposée
fluctuer autour d’une valeur moyenne. Le décours réel des conductances synaptiques au niveau du soma
est considéré comme étant une sommation d’événements unitaires de différentes amplitudes ayant chacun
une forme stéréotypée de type simple ou double-exponentielle. L’approximation de ces fluctuations par
une formulation par un processus de OU semble pertinente [Rudolph et al., 2004].

La précision de 'estimation de la valeur moyenne et de lI'écart type des conductances synaptiques
dépend de la propension du neurone et des conductances synaptiques a se conformer aux modéles LIF et
OU. Le résultat obtenu est une estimation des valeurs moyennes ainsi que des écarts types des conduc-
tances synaptiques au cours d’une fenétre temporelle. Plus la fenétre utilisée pour calculer le profil de la
distribution du potentiel membranaire est étroite plus l'information temporelle est précise. Par contre,
son ajustement avec une courbe gaussienne devient en contrepartie plus délicate (car on dispose de moins
de valeurs de potentiel membranaire). Il est donc impossible de connaitre avec cette méthode les valeurs
exactes des conductances synaptiques au temps . L’estimation de deux conductances synaptiques dif-
férentes nécessite I'injection de deux courants différents. Lors de ces deux injections les caractéristiques
statistiques des conductances synaptiques se doivent d’étre reproductibles. Le modéle de base étant un
LIF, le comportement d’émission de PA n’est pas pris en compte. La distribution du potentiel membra-
naire utilisé étant une gaussienne, le comportement cyclique du potentiel du neurone en régime de PA
peut perturber les résultats.

Une méthode basée sur une injection de courants hyperpolarisants

Explications. Cette méthode d’estimation des conductances synaptiques par régression linéaire a été
proposée afin de déterminer les profils des conductances recues par un neurone du cortex visuel lors de
la stimulation de ses afférences sensorielles [Anderson et al., 2000]. Cette méthode considére le potentiel
membranaire comme étant régi par des lois s’approchant de celles définies par un neurone LIF. On
considére également que, lors des expérimentations, le courant responsable de la dérivée du potentiel par
rapport au temps est négligeable face & celui impliquant le maintien du potentiel autour d’une valeur
fixe. La relation entre le potentiel membranaire stable, le courant injecté et les conductances synaptiques
devient alors linéaire (voir eq. 24 et 2Z3).

0=—gr-(V(t) = EL) — gi(t)(V(t) = Vi) — ge(t)(V () = Ve) + Lin; (2.4)
soit : — V(t)(g9r + 9i(t) + ge(t)) + (91-EL + 9i (). Vi + ge(t).Ve + Linj) =0 (2.5)

Avec gy, et Fy, la conductance et le potentiel de fuite du neurone, g;(t) et V; la conductance inhibitrice
et son potentiel d’équilibre, g;(t) et V; la conductance excitatrice et son potentiel d’équilibre, I;y; le
courant injecté par 'expérimentateur et V(t) le potentiel du neurone. Connaissant I;y;, gr, Er, Vi et Ve,
il ne reste qu’a déterminer g.(¢) et g;(t). L’injection de courants différents (I;,;) permet de déterminer
la pente et 'ordonnée a l'origine de cette droite ce qui offre deux équations permettant de déterminer les
deux variables g.(t) et g;(t).

Domaine d’application. La méthode d’estimation de la conductance par régression linéaire nécessite
que le neurone ait un comportement proche de celui modélisé par un LIF. C’est cette caractéristique qui
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permet d’utiliser une approximation linéaire afin d’obtenir les estimations des conductances. La dérivée du
potentiel membranaire étant négligée, les périodes qui suivent la génération d’un PA et pendant lesquelles
le potentiel est & un niveau trés bas mais ou la pente est fortement positive sont considérées par cette
méthode comme étant des moments de forte inhibition. Cette méthode, en 1’état, ne convient donc pas aux
périodes de génération de PA rapprochés. Cette méthode ne suppose pas de modéle de comportement
préalable quant aux fluctuations des valeurs des conductances. La dérivée du potentiel membranaire
étant négligée, les conductances synaptiques ayant un caractére non-reproductible et le neurone ayant des
caractéristiques non-linéaires bruitées, les points expérimentaux obtenus ne sont pas parfaitement alignés.
La multiplication des essais permettant la réalisation d’une régression linéaire donne donc une estimation
des conductances moyennes regues par un neurone au cours des essais. Plus exactement le résultat de
cette méthode nous donne les conductances synaptiques qu’il faudrait pour observer un comportement
semblable chez un neurone se comportant comme un LIF.

Conclusion

Ces deux méthodes ont, chacune, un domaine d’application spécifique devant respecter certaines condi-
tions préalables. La premiére méthode donne une information concernant le décours temporel des conduc-
tances moyennes ainsi que leur écart-type. Le seconde donne une information concernant les conductances
moyennes regues au cours de plusieurs expérimentations. Ce que I’on cherche en revanche a retrouver dans
cette section concerne le décours temporel précis des conductances au cours d’un unique enregistrement.
Pour cela, une nouvelle méthode est développée dans la section suivante.

2.3.2 Une nouvelle méthode par injection de bloqueurs synaptiques

Les restrictions inhérentes aux méthodes précédentes ont nécessité le développement d’une nouvelle
méthode permettant d’estimer les conductances synaptiques d’un neurone dont le comportement différe
notablement d’un LIF, pouvant étre utilisée en régime d’émission de PA et ne supposant pas la reproducti-
bilité de la conductance synaptique inhibitrice. La démarche globale consiste & modéliser le comportement
électronique du neurone, & injecter une drogue bloquant un canal synaptique, & mesurer les fluctuations
d’une conductance excitatrice, & déterminer la fluctuation moyenne de cette conductance obtenue lors
des différents essais avec bloqueur, & ré-injecter cette fluctuation moyenne lors des enregistrements sans
bloqueurs afin de mesurer les fluctuations d’une seconde conductance inhibitrice cette fois. Connaissant
ces conductances et supposant qu’elles sont composées d’une sommation d’événements synaptiques uni-
taires, une déconvolution permet de déterminer les instants d’arrivée précis de chacun des événements.
L’amplitude de chacun d’eux est ensuite déterminée par une reconstruction du signal de base.

Explications. Cette méthode permet la prise en compte du comportement électronique précis du neu-
rone. Ceci permet de séparer, dans les fluctuations du potentiel membranaire observées, la part due aux
courants internes I,,(V') du neurone de celle issue des courants synaptiques Iy, (V,t) comme lexprime
I’équation LAl L’injection de bloqueurs synaptiques comme la gabazine permet de conserver un unique
type de synapses. Le courant synaptique mesuré est donc supposé issu d’un unique type de conductance
synaptique g.(t) (voir eq. 7). On peut alors calculer pour chaque enregistrement la valeur de la conduc-
tance reque (eq. Z¥) ce qui permet d’en tirer la valeur moyenne < g.(¢) > de la conductance regue au
cours des N, enregistrements (voir eq. Z3).

La topographie du réseau doit étre telle que le blocage d’'un type de synapses ne modifie pas les
autres conductances recgues. Cette caractéristique se retrouve dans un réseau tel que le bulbe olfactif
dont la topologie est unidirectionnelle en ce qui concerne l'excitation et latérale en ce qui concerne
Iinhibition. En effet, le bulbe olfactif présente une connectivité synaptique excitatrice allant des neurones
récepteurs olfactifs vers les cellules relais et une connectivité inhibitrice de type latérale entre cellules
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relais avec les cellules périglomérulaires et granulaires. Le blocage des synapses inhibitrices (réalisé par
les cellules granulaires ou périglomérulaires) ne modifie donc pas ’excitation émise par les récepteurs
olfactifs. Nous considérons ici comme négligeable I'influence des probables synapses inhibitrices entre
les cellules périglomérulaires et les axones formant ’extrémité du nerf olfactif. Si ’excitation n’est pas
modifiée par ’ajout de bloqueur inhibiteur et que celle-ci est reproductible d’un enregistrement a ’autre, il
est légitime de considérer que le neurone, en 'absence de bloqueur recevra une nouvelle fois une excitation
équivalente a la conductance excitatrice moyenne regue lors des injections de gabazine.

I’étape suivante consiste 4 mesurer le courant synaptique sans bloqueur d’aucune sorte. Ce courant
est alors la somme d’un courant synaptique excitateur I.(V,t) issu d’une conductance excitatrice g.(t) et
d’un courant synaptique inhibiteur I;(V,¢) issu d’'une conductance inhibitrice g;(t) (voir eq. ZZI0). Aprés
les considérations du paragraphe précédent, on peut considérer que le courant excitateur résulte de la
réception de la conductance excitatrice moyenne < g.(t) > mesurée préalablement. Ceci permet d’évaluer
la conductance inhibitrice pour chaque enregistrement (eq. ZI2). Les deux étapes de la méthode sont
décrites par les équations suivantes :

O L)+ LVit) (20

Etape 1, avec injection de gabazine Iy, (V,t) = Ie(V, t) = —g.(t)(V(t) — Ve) (2.7)

Soit (1) = g7z =7 (V) = C') (2.8)

<o) > ZN;VQQ“) (29)

Etape 2, sans injection de gabazine Iy, (V,t) = I.(V,t) + I;(V,t) (2.10)

Lsyn(Vit) = —ge(O)(V (1) = Ve) — g:()(V (t) = Vi) (2.11)

Si ge(t) =< ge(t) > alors g;(t) ~ m(ln(\/)— <ge(t) > (V(t)— Vo) — C’C;—‘t/) (2.12)

La connaissance de g.(t) lorsqu’il y a injection de gabazine, ou g;(t) en condition normale, permet de
détecter les événements synaptiques unitaires recus par le neurone lors d’un enregistrement. Chacun de
ces événements est supposé déclencher une fluctuation positive stéréotypée dans la conductivité mesurée.
Le signal g i(t) est alors considéré comme étant la somme de fluctuations unitaires. Si SE(¢) modélise la
fluctuation de conductance d’'un événement alors :

Ge,i( E(t—Ty) (2.13)

uMz

Ou ge ;(t) représente la conductance excitatrice (ge) ou inhibitrice (g;), N ’ensemble des événements
synaptiques unitaires requs, T le temps d’arrivée du k¢ événement synaptique et ¢ le temps. L’expres-
sion de SE(t — Ty) sous forme d’équation différentielle permet de controler si le signal g, ;(t) se comporte
bien comme une somme d’événements unitaires. Toute perturbation dans le décours “normal” du signal
indiquant D’arrivée d’un nouvel événement synaptique. Cette étape est illustrée et présentée en détails
dans la partie 243

Domaine d’application. L’ensemble des modéles de neurones utilisables avec cette méthode est trés
étendu. Il est constitué de la totalité des modeéles de neurones ponctuels (modéles qui ne prennent pas en
compte la morphologie du neurone). Dans cette section, nous utiliserons un modéle de neurone intégre-et-
tire non-linéaire adaptatif (adaptative exponential integrate-and-fire) afin de mimer le riche comportement
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des cellules mitrales. De la méme maniére que la méthode par régression linéaire, cette méthode ne suppose
pas de profil spécial dans le décours temporel des conductances synaptiques. La précision de la mesure de la
conductance excitatrice dépend de 'exactitude du modéle de neurone utilisé. La conductance inhibitrice
dépend, elle, non seulement de la précision du modéle mais également du caractére reproductible de
la conductance excitatrice recue. L’utilisation de modéle de neurones sophistiqué prenant en compte
les courants de génération de PA permet d’utiliser cette méthode méme quand le neurone est en forte
activité de génération de PA. Elle ne demande pas non plus de multiples injections de courants différents.
L’information concernant les temps d’arrivés précis des événements synaptiques est classiquement obtenu
lors d’enregistrements dit en “voltage clamp”. Ceux-ci empéchent par leur nature méme de connaitre le
lien entre ces événements synaptiques et les temps d’émission des potentiels d’action car avec ce type
d’enregistrements, le potentiel membranaire est maintenu & une valeur constante.

Ajustement du modéle du neurone.

Afin de modeéliser les courants internes représentés par I, (V') dans I'équation 28 le choix s’est porté
sur un modéle de type intégre-et-tire exponentiel adaptatif (ou aEIF pour, en anglais, adaptative expo-
nential integrate-and-fire). Ce modeéle est de type phénoménologique, c-a-d qu’il n’est pas uniquement basé
sur des paramétres biologiques identifiables mais qu’il cherche & mimer leurs interactions afin d’obtenir un
comportement proche de celui observé sur les enregistrements biologiques. La diversité des comportements
de ce modéle est équivalente & celle observée pour un aQIF (adaptative quadratic integrate-and-fire). Il
a, en plus, avantage de découpler le courant responsable de I’émission d’un potentiel d’action de celui
responsable du retour au repos du neurone. Ce choix est un bon compromis entre des modéles de types
Hodgkin-Huxley qui nécessitent la connaisance de nombreux paramétres biologiques et les modéle simples
de type LIF (pour leaky integrate-and-fire) qui ne présentent pas assez de complexités pour mimer le
comportement des cellules mitrales. Il est décrit par les équations EETAHZ 20 :

Oé—‘t/ =I,(V)+Ipa(V)+ L(V,t) + I.(V,t) — w(t) + Lin; (2.14)
si V(t) > Vpear alors w — w+b (2.15)

IL(V) = —QL(V( ) - EL) (2.16)

Ipa(V) = QLA%P( ) (2.17)

L(V,t) = —gi(t)(V (t) Vi) (2.18)

L(V,t) = —g(t)(V(t) — Vo) (2.19)

r 2 V(1) ~ Br) — () (2.20)

C (en nF') est la capacité membranaire. V' (t) (en mV’) est le potentiel membranaire. I, (t) (en nA) est le
courant de fuite avec gz, (en nS) la conductance de fuite, E, (en mV) le potentiel de fuite. Ip(t) (en nA)
est le courant de génération de potentiel d’action. A (en mV') définit la pente du PA, Vi (en mV') définit
le potentiel d’initiation d’un PA. I;(t) (en nA) est le courant synaptique inhibiteur avec g;(t) (en nS)
la conductance synaptique inhibitrice, F; (en mV) le potentiel d’inversement de 'inhibition synaptique.
I.(t) (en nA) est le courant excitateur avec g.(t) (en nS) la conductance synaptique excitatrice, E. (en
mV) le potentiel d’inversion de I’excitation synaptique, w (en nA) est le courant d’adaptation avec 7,
(en ms) sa constante de temps, a (en n.S) la conductance d’un second compartiment membranaire. Iy, (t)
(en nA) est le courant injecté. Vieqr (en mV') est le potentiel maximal atteint lors d’'un PA. Cette valeur
seuil est fixée & OmV pour toutes les cellules. Le dépassement de ce dernier engendre une augmentation
du courant d’adaptation w par une valeur b (en nA). Dans ce modéle, la régle conduisant le potentiel
membranaire & un potentiel de retour suite a I’émission d’'un PA (Si V() > Vjeqr alors V(1) < Vieset)
n’est pas nécessaire puisque, dans les expressions du calcul des conductances données par les équations
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et seule la connaissance de V et de dV/dt est nécessaire. De plus, comme expliqué dans la
partie 24 le calcul des conductances synaptiques dans I'entourage immédiat des potentiels d’action n’est
pas réalisé. Il reprends 2ms aprés la détection d'un PA, lorsque le potentiel membranaire de la cellule
biologique est déja revenu de la forte dépolarisation concomitante a la génération d’'un PA.

L’étude détaillée des signaux intracellulaires permet d’estimer la valeur de ces paramétres pour cha-
cune des cellules mitrales enregistrées. Dans cette étude, les enregistrements utilisés ont été réalisés pour
d’autres problématiques que celle de ’estimation des conductances synaptiques. Ceci a poussé & estimer
des paramétres d’une maniére parfois un peu délicate. La réalisation de tests dédiés au calcul de ces
paramétres préalablement aux enregistrements permettrait d’obtenir un meilleur ajustement du compor-
tement, du neurone [Brette et Gerstner, 2005].

Estimation de g1, Fr et a. Avant chaque stimulation le potentiel du neurone ainsi que le courant
injecté sont mesurés. Pendant cette période, le potentiel membranaire est en état stable avec des fluc-
tuations trés faibles autour d’une valeur qui sera nommée Vyipre. On peut donc estimer que dV/dt ~ 0
et que % ~ 0. Le fait que la stimulation ne se soit pas encore produite et donc que le réseau ne se soit
pas encore activé permet d’estimer que g.(t) &~ g;(t) ~ 0. Pendant cette période le neurone est au repos
et son potentiel membranaire est éloigné du seuil de génération de PA; ainsi, nous pouvons prendre pour

hypothése que |I,(t)| >> |Ipa(t)]-

L’étude réalisée dans I'excellent livre d’Eugéne Izhikevitch [Izhikevitch, 2007] montre que le modéle de
neurones choisi permet de rendre compte des propriétés résonnantes de la membrane des cellules mitrales
vues a la section Ces oscillations sont modélisables avec 1'utilisation d’un parameétre a positif dans
le courant d’adaptation. Aucune méthode permettant de tirer le paramétre a des signaux intracellulaires
n’ayant été trouvée, nous tirons cette valeur de la littérature. Nous prenons larticle [Brette et Gerstner,
2005] comme référence. Dans celui-ci, la conductance du courant résonnant est 7.5 fois inférieure a la
conductance de fuite gr, et c’est donc, tout naturellement, ce ratio qui sera appliqué dans nos modéles.

Plusieurs courants injectés différents ont été utilisés pour deux cellules mitrales. Pour celles-ci, diffé-
rents couples (Vitapie, Linj) sont disponibles sachant que, selon les hypothéses précédentes :

Iin’
Vitable ® —2— + Ef, (2.21)
gL +a
it V. lin | (2.22)
1 stable ~ ———— .
SO Vstable = 793 5, T HF

Une régression linéaire opérée sur ces couples de mesures nous donne alors une indication des valeurs
de g1, et de Ey, pour la cellule. Ey, étant 'ordonnée a l'origine et la pente de la droite étant égale a 1/gy,
(voir fig. ZTI0). Le résultat des 2 tranches ou ce calcul est possible (plusieurs courant injectés différents)
est visible sur la figure de la section annexe [A(0.4

L’estimation de ces paramétres pour les cellules qui n’ont été soumises qu’a l'injection d’une unique
amplitude de courant est plus délicate. Pour ces neurones, la conductance membranaire est fixée comme
étant égale & la valeur moyenne de celles trouvées sur les neurones dont ’expérimentation a permis de
déterminer les parameétres gy, et Er, ce qui donne une valeur de < g7, >= 0.04uS. Ensuite, une droite de
pente 1/ < gr, > et passant par le centre du nuage de points obtenus avec les essais répétés d’une unique
valeur de courant est construite. Son intersection avec I'axe des ordonnées nous donne une estimation
de la valeur de Ep, pour le neurone considéré. Les différentes valeurs des paramétres ainsi obtenues sont
visibles sur les graphiques annexes de la section 223200

On peut voir sur les graphiques de la figure [A22 (section annexe [AZ04l) que, pour un neurone donné,
la distribution des potentiels pour un méme courant est assez large. Les potentiels qui devraient théo-
riquement étre localisés autour d’un point par courant sont répartis sur une ligne verticale. Ceci est
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F1G. 2.10 — Présentation des données permettant 'extraction de g, et Er pour la cellule mitrale 8. A :
Exemple de deux enregistrements réalisés avec deux courants injectés différents. Le calcul du potentiel
moyen avant stimulation donne pour chacun des enregistrements un couple de valeur (V;,,, Ijn;) qui
permettra de trouver gy et Er. B : Chaque croix rouge présente un couple de valeur explicité sur le
diagramme A. Le résultat de la régression linéaire est explicité par la ligne droite verte.

probablement dii & des biais expérimentaux ou au comportement bruité du neurone. Cette répartition
peut engendrer une imprécision quant aux valeurs de gy, et Er. De plus, la résistance d’une majorité des
cellules étudiées est fixé arbitrairement. La conductance membranaire estimée est alors inexacte. Ceci se
refléte dans I'estimation des conductances synaptiques comme un biais dépendant du potentiel. Dans les
équations suivantes, J,, est I'erreur commise sur I'estimation de la conductance membranaire, g ;)(t)
est I'estimation biaisée de la conductance excitatrice ou inhibitrice, g(. ;) (t) est la valeur exacte de ces
conductances, V. ;(t) est le potentiel d’inversion des conductances synaptiques.

- F(V)
G () = G (8) = gy ——— (2.23)
gL VvV — V(e,i)
avec F(V)=V =V, + A.exp(iv(t)A_ VT) (2.24)

La résistance membranaire moyenne observée sur les deux cellules mitrales permettant ’analyse est
de 25MQ ce qui correspond approximativement a la valeur moyenne de 32.9M () observée dans [Chen
et Shepherd, 1997]. Cette valeur peut sembler faible comparée a ce que l'on peut voir dans d’autres
travaux tels que [Heyward et al., 2001, Desmaisons et al., 1999] qui présentent une résistance moyenne
de 124M Q. Cette forte différence peut s’expliquer par des méthodes différentes de mesure [Staley et al.,
1992|. Les enregistrements utilisés dans la présente analyse sont issus d’un empalement de la cellule
par une électrode acérée, alors que l'étude présentée dans [Heyward et al., 2001] est réalisée a partir
d’une électrode ne perforant pas la paroi membranaire. La valeur moyenne du potentiel de repos Ej,
est de —57mV contre une valeur moyenne de —62.7mV pour [Desmaisons et al., 1999] et —61.5mV

pour [Heyward et al., 2001].

Estimation de C. Sur certaines tranches, avant la stimulation globale, un petit pulse de courant négatif
d1,,,; est ajouté pendant 50ms au courant injecté Iy,; & t = t,, o t, est le temps d’apparition de ce petit
créneau de courant. Ce pulse engendre une hyperpolarisation du potentiel de membrane passant de Vqpie
& Vhyper- Etant encore une fois ¢éloigné du potentiel de génération de PA et avant la stimulation, nous
pouvons poser que g.(t) ~ g;(t) = 0 et |I(t)| >> |Ipa(t)|. Nous obtenons alors I’équation suivante :
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dv
OE ~—gr(V(t)— EL) + Ling + 5]1.7”. (2.25)
. dvoogr gr-Er + Lin; + 61,
—+ SVt~ ! 2.2
Soit o + C V(t) e (2.26)

Sachant que la primitive d’une équation différentielle de type y/ + ay = b est y(t) = Aexp —at + b/a,
ou A est une constante. Nous obtenons que :

V(t) = A.e:cp(_—t) +B (2.27)

Avec B=FE + i(Iinj + (Sjmj) (2.28)
gr

Avec 1, = C/gr (2.29)

Il reste alors & ajuster une exponentielle décroissante sur la décroissance de V(t) issue du petit pulse
de courant. La connaissance de 7,,, (la constante de temps membranaire) nous donne alors une estimation
de C car 7, = C/gy,. Pour les tranches ou cette analyse n’est pas possible (pas de petit pulse), la valeur
moyenne de C' obtenue sur les autres tranches est utilisée. La constante de temps moyenne obtenue est
de 11.3ms restant comparable a celle de 19ms observée dans [Desmaisons et al., 1999]. Le figure ZZTTLA
montre une illustration de la procédure servant & déterminer la valeur de C et la figure ZZTT1B montre un
récapitulatif des valeurs obtenues sur les différents neurones.
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FiG. 2.11 A : Illustration de la procédure permettant de déterminer la valeur de la capacité membra-
naire C réalisée sur une expérimentation de la tranche 7. En noir 'enregistrement intracellulaire, en gris
I’ajustement exponentiel de la décroissance B : Figure présentant les valeurs de 7,,, trouvées pour les 9
tranches. Les résultats sont donnés par une barre d’erreur centrée sur la valeur moyenne et un écart-type
égal & la demi-longueur de la barre. Les valeurs en vert correspondent aux enregistrements de neurone
pour lesquels la procédure de calcul de C' n’est pas possible. Elles sont issues du calcul de la moyenne de
C lorsque la méthode expliquée en EE3 200 est applicable.

Dans le cas des neurones dont la capacité membranaire n’a pu étre déterminée par I'analyse des
enregistrements intracellulaires ou bien dans le cas des neurones dont la résistance membranaire est
inexacte, la valeur estimée de la capacité peut étre erronée d’une valeur Jc. L’erreur commise sur les
conductances synaptiques dépend alors de la dérivée du potentiel membranaire au cours du temps. Ces
conductances ont les expressions suivantes :
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oc dav

- 2.30
V- V(e,i) dt ( )

G(e.i)(t) = Ge,iy (1)

Estimation de b et 7 L’ajout d’un courant d’adaptation est nécessaire afin de rendre compte de la
dynamique neuronale aprés la génération d’'un PA. En présence de gabazine (I; =~ 0), le courant de
génération de PA (Ip4) sera considéré comme négligeable si V — Vreset < V* — V. En d’autres termes,
I’hypothése selon laquelle le neurone se comporte en partie comme un LIF (Leaky Integrate and Fire) si
le potentiel du neurone est plus proche de son potentiel de retour que de son potentiel de génération de
PA est prise. L’équation 214 ainsi simplifiée devient alors :

C— =~ I, (V)+ I.(V,t) + Linj — w(t) (2.31)

Soit : w(t) - Ie(V, t) = —C% + IL(V) + Imj (2.32)

Nous prenons plusieurs hypothéses simplificatrices : H1 : La conductance excitatrice est en moyenne
constante aprés I’émission d’un PA : g¢(t) = Ge+0g4e(t) 0l dge(t) est un signal fluctuant de valeur moyenne
nulle. H2 : Le courant d’adaptation devient négligeable par rapport au courant d’excitation & partir de
50ms aprés la génération d'un PA. C-a-d que si tgs = t — Tjs ou Tjs est le temps du dernier PA alors
pour tgs > 50, on a I (tes) = C.% —Ir,.(tsts) — Linj- H3 : le courant d’adaptation issu de la composante
sous-liminaire a(V — EL) est négligeable. H1 et H2 donnent que G ~< ge(tsis) > 00 < ge(tss) > est la
valeur moyenne de la conductance excitatrice calculée pour 50 < t4,. Il vient également que :

1%
w(tsls) = —CE — gL-(V(tsls) — EL) + Ling — Ge(V(tSlS) — Ve) (233)

Les variations observées sur w(ts,) d’'un PA & l'autre reflétent les variations représentées par dq. et les
variations de w(tgs). Une moyenne sur les différents PA donnera une valeur moyenne de w(ty;s) atténuant
ces perturbations. Un minimum de 10 PA est fixé comme nécessaire afin de permettre ’analyse. Si ce
nombre n’est pas atteint, le paramétre b du courant d’adaptation sera considéré comme nul.

Le profil atteint est ensuite calqué avec une courbe d’équation wy; (tss) = b.exp(—t/7). On peut voir
une illustration fig. B2T2 Les autres graphiques concernant d’autres tranches sont visibles sur les figures

E23 [A 927 et [A-26 de la section annexe [A.0.41

Les PA sélectionnés dans cette étude sont espacés par des périodes comprises entre 70 et 80 ms et
la conductance G, estimée sur une période de 50 < t4s < 60ms atténuant ainsi les perturbations issues
du courant Ip4. Certains neurones, présentant un profil d’émission de PA par bursts, présentent des
difficultés pour cette méthode car 'intervalle entre PA est soit trop faible et I’hypothése H2 n’est plus
valable, soit trop grand et c’est 'hypothése H1 qui ne 'est plus. La méthode est quand méme appliquée
bien que l'on ait siirement une mauvaise estimation de G, et donc du courant d’adaptation.

Les courants obtenus avec injection de gabazine ont une amplitude maximale moyenne de 0.38+0.08nA
et une constante de temps de 11.22 + 5ms. Sans injection de gabazine, ces valeurs sont de 0.32 +0.13nA
et une constante de temps de 14.22 + 4.8ms. Sans gabazine, I’amplitude maximale légérement inférieure
associée & une constante de temps plus élevée engendre au final un courant d’adaptation plus important
& partir de 9ms aprés la génération d’'un PA. Cette caractéristique est probablement due au phénoméne
d’inhibition récurrente se produisant entre cellules mitrales et cellules granulaires (voir section [LZH).
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Chaque PA est susceptible de déclencher en retour des IPSP via des synapses dendro-dendritiques. Ceux-
ci viennent alors s’ajouter au courant d’adaptation de type inhibiteur des cellules mitrales mesuré avec
injection de gabazine. La modélisation de ce courant d’adaptation supprime donc en partie la détection
de cette inhibition récurrente. Cette étude se focalise donc principalement sur les caractéristiques de
I'inhibition latérale.

Estimation de A. Afin de déterminer les caractéristiques du courant interne responsable de la géné-
ration de PA des cellules mitrales, nous considérons que, lors de I'injection de gabazine, la conductance
excitatrice ge(t) est relativement constante lors des 20ms précédant la génération d’'un PA. Le PA est
donc supposé non pas issu d’un accroissement transitoire de la conductance excitatrice mais plutét d’un
niveau élevé, assez constant, qui dépolarise continuellement le potentiel membranaire et conduit in-fine
celui-ci & franchir une valeur seuil, déclenchant ainsi les courants internes conduisant a la génération d’un
PA. La faible variation dans la valeur des intervalles inter-PA d’une majorité des cellules étudiées lors de
I'injection de gabazine semble étayer cette hypothése.

Cette période de 20ms est séparée en deux moitiés. Lors des 10 premiéres millisecondes, I’évolution
du potentiel membranaire est considérée comme étant essentiellement issue de la conductance synaptique
excitatrice. Nous calculerons pendant cette période la conductance excitatrice moyenne G, regue par le
neurone par la formule Z34 Cette conductance moyenne, supposée constante, est réinjectée lors des 10ms
suivantes, ce qui permet de mesurer le courant responsable de la génération d'un PA Ip,(t) (voir eq.
E33). Ce courant est ensuite estimé non pas en fonction de ¢ mais en fonction de V. Pour cela, tous les
couples (Ipa,(t), Vi(t)) apparus avant les PA sont rassemblés et la fonction théorique Ip4 (V) est ajustée
sur ces différents couples de valeurs (voir eq. E36).

1 pt=Ts=10 4 iV
T —Cgr T RV) —wl) + Lin 2.34
10/t:Ts—20 V_Ve( dt+ (V) = w(t) + Iinj) ( )
dav
IPA(t):CE—IL(V)—FGQ(V—VE)+w(t)_[mj —w (2.35)
7 V-V
Ira(V) = gLAexP(TT) (2.36)

Les résultats donnent un A moyen de 1.99mV. Pour la tranche 8, I'absence de PA interdisant ’ap-
plication de cette méthode, cette valeur moyenne de 1.99mV sera retenue pour A. Cette caractéristique
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définit le profil non linéaire dans le comportement du neurone. C’est, en partie, ce qui fait la différence
avec d’autres méthodes pouvant uniquement envisager un comportement de type LIF. L’importance de
cette caractéristique s’accroit lorsque le neurone est en fort régime de génération de PA. Pendant ces
périodes, ce courant non-linéaire couplé au courant d’adaptation fait que le comportement du neurone
n’est plus envisageable en termes linéaires comme le fait le LIF.

Estimation de Vp, V,cse:. Le paramétre Vi intervient pour la génération des PA. Il détermine, avec A,
la dynamique du courant Ip 4 qui refléte la non-linéarité d’un neurone lors de la génération d’'un PA. Nous
cherchons & définir ce paramétre Vp en ’associant au potentiel V* définissant le niveau de tension pour
lequel le neurone voit son potentiel croitre de plus en plus pour finalement générer un PA. En d’autres
termes, nous cherchons la valeur V* pour laquelle la pente de dV/dt s’annule en présence de gabazine.
Posons pour cela :

PO — jv ) = G-V 0) — B2) + gn-8eap(C L) GV~ V) + 1] (237
i1 V(t) - Vr
m = 6[—9L+9L.€xp(T) —Ge} (2.38)
i s
FO) —O@—gL—Ge—FgLexp(T) =0 (2.39)
Alors : Vp =V* — Aln%@ (2.40)
i

La valeur V* est estimée par la mesure du potentiel 1ms avant chaque PA. Cette valeur est associée
a la valeur de la conductance G, estimée de la méme maniére que dans la partie EZ32Z00 afin d’en
déterminer la valeur moyenne de Vi pour tous les PA d’un méme neurone. La valeur Vs a laquelle
retourne le potentiel membranaire aprés I’émission d’un PA est estimée par la valeur moyenne du potentiel
membranaire 3ms aprés I’émission d'un PA (voir fig. T3 A). La figure ZZT3B présente un résumé des
valeurs des paramétres V*, Ey, et Vi cser Obtenues pour les 9 cellules.
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F1G. 2.13 — A : Présentation de la procédure permettant extraction de V, Ims avant un PA et V. set
3ms aprés un PA. B : Présentation des résultats pour Vi, Vyeser €t Ep, pour les 9 différentes cellules. Les
croix rouges sont les valeurs de Ey, directement mesurées. Celles en vert sont celles issues de la méthode

alternative (voir section ZZZ00).

Les résultats visibles sur la figure ZT31B montrent 2 cellules mitrales pour lesquelles le potentiel Ep,
est supérieur au potentiel d’émission de PA Vr (les cellules 6 et 8). Théoriquement, cette caractéristique
fait de ces mitrales des cellules & activité spontanée. En effet, sans aucune interaction d’aucune sorte, la
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Fi1G. 2.14 — A : Présentation de la valeur du potentiel de membrane stable atteint en fonction de 'intensité
du courant injecté. Les croix représentent les résultats des enregistrements du neurone biologique, le trait,
celui du modéle ajusté. B : Présentation de la valeur de la fréquence de décharge moyenne produite en
fonction de l'intensité du courant injecté. Les croix représentent les résultats des enregistrements du
neurone biologique, le trait, celui du modéle ajusté.

cellule tend & atteindre son potentiel de repos Ej mais celui-ci étant supérieur au potentiel d’émission
de PA, la cellule dépasse la valeur Vp et entre automatiquement en régime d’émission de PA.

Conclusion sur le modéle. Le résumé des paramétres estimés pour les différentes cellules est présenté
dans le tableau [A0] de la section annexe [AX04l Le type du neurone est estimé par le test a/gp > T /Tw-
Si ce test est positif, le neurone est de type II sinon, il est de type I. Tous les neurones de notre étude
sont de type I. Un deuxiéme test nous donne la propension de ces neurones & effectuer des oscillations
sous-liminaires. Les deux conditions de ce test sont les suivantes :

a Tm T\ 2
—_ > —(1-— 2.41
gr, 47’w( Tm) ( )

TTm < Tw (2-42)

Si 'une ou I'autres de ces deux conditions est remplie, le neurone peut émettre des oscillations sous-
liminaire. Seul le neurone 3 ne satisfaisant aucune de ces deux conditions est incapable de produire des
oscillations sous-liminaires. Bien que de type I, tous les modéles de neurones ajustés sur les données
biologiques (sauf dans le cas d’un unique neurone sur 9) peuvent donc présenter des oscillations sous-
liminaires. Ces tests sont tirés de l’article [Touboul et Brette, 2008].

Afin de valider la méthode, la procédure d’ajustement des paramétres présentée dans cette section a
été appliquée sur des enregistrements intracellulaires d’un neurone uniquement stimulé par des créneaux
de courant de différentes intensités. Ceci donne des résultats convenables concernant la courbe Viigpe =
f(linj) présentée sur la figure EETALA ainsi que pour la courbe finse = f(Iinj) présentée sur la figure

ET4aB.
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2.4 Des conductances synaptiques corrélées au PCL

Ayant ajusté un modéle de neurone sur chacune des cellules mitrales enregistrées, il devient possible via
I’injection de bloqueurs synaptiques de déterminer le décours temporel de chacune des conductances sy-
naptiques. Grace a cette méthode sont estimées non seulement les conductances moyennes mais également
les décours temporels des conductances survenant lors de chacun des enregistrements. Les enregistrements
intracellulaires sous gabazine permettent l'extraction de la conductance excitatrice et ceux en condition
controle permettent 'extraction de la conductance inhibitrice. Il devient ainsi possible de savoir si ces
conductances fluctuent ou non en relation avec le PCL.

Traitements préliminaires sur le signal intracellulaire. Lors de 'enregistrement intracellulaire, il
peut apparaitre une dérive de tension dans le signal mesuré. Ceci biaise la valeur mesurée en lui ajoutant
une quantité fixe. Pour détecter ce phénoméne et I'atténuer, 'hypothése selon laquelle le potentiel de
génération de PA d’un neurone est constant au cours du temps est utilisée afin d’avoir une valeur de
base commune pour différents enregistrements. Pour chaque PA, la valeur du potentiel 1ms avant la
détection du PA est mesurée. La valeur V* est ensuite calculée comme étant la valeur moyenne au cours
d’un enregistrement. La différence entre cette valeur et la valeur moyenne obtenue < V* > sur tous les
enregistrements donne alors une indication de la dérive de tension qui s’est produite. Le signal est donc
transformé en lui soustrayant cette différence. Ce procédé donne l'assurance que tous les PA d’un méme
neurone seront, générés approximativement au méme potentiel.

Lors d’un enregistrement, le potentiel de membrane posséde au moins deux régimes de fonctionne-
ment. Celui sous-liminaire ou le neurone intégre les courants synaptiques, et le régime de fonctionnement
sur-liminaire, lors duquel le neurone émet des potentiels d’action. Ce dernier régime se caractérise, compa-
rativement au premier, par des fluctuations plus amples et plus brusques du potentiel lors de la génération
des PA. Ceci a plusieurs conséquences. La premiére est que, lors de 1’étude des spectres de puissances, les
fluctuations du régime sous-liminaire sont “cachées” par celles produites durant le régime sur-liminaire
qui sont beaucoup plus puissantes. La seconde est que lors d’un filtrage de fréquences hautes, les po-
tentiels d’action sont “écrasés” et peuvent altérer le signal en débordant autour du PA. Pour ces deux
raisons, bien-siir aprés avoir enregistré les moments de PA, ceux-ci sont supprimés. Pour cela, les valeurs
du potentiel entre 1ms avant la détection d’'un PA et 2ms aprés sont modifiées et remplacées par une
interpolation linéaire entre les deux valeurs bornes. Ainsi, la brusque montée-descente dont I"amplitude
est approximativement de 60ms est remplacée par une interpolation linéaire de moindre amplitude.

Dans les méthodes d’estimations des conductances synaptiques expliquées dans les sections et
22000 la dérivée par rapport au temps du potentiel membranaire dV/dt apparait dans les équations.
Cela génére une forte sensibilité de la méthode envers les hautes fréquences qui peuvent largement étre
considérées comme du bruit. Pour limiter ce phénoméne, le signal intracellulaire est filtré en passe-bas
pour les fréquences inférieures & 300Hz.

Le spectre de puissance du signal intracellulaire peut présenter, comme celui du PCL, des pics pointus
suggérant la présence de bruit issu du protocole expérimental (voir une illustration fig. ZTH). Pour dimi-
nuer l'influence de ce biais expérimental sur les résultats ultérieurs, un filtrage coupe-bande est effectué
de la méme maniére que dans la section E2ZT00 mais les fréquences concernées sont cette fois 50Hz et
150Hz (a ’exception de la tranche 8 pour laquelle les fréquences sont de 50, 150, 190 250 et 280Hz). Ceci
permet alors d’obtenir un signal plus homogeéne. Pour voir les spectres de toutes les tranches avant et
aprés corrections, voir les figures et [A2T] de la section annexe [A 03

Estimation des conductances synaptiques excitatrices et inhibitrices. Gréce a la modélisation
de la dynamique électronique des neurones, I'injection de gabazine permet de déterminer sous certaines
hypothéses la conductance synaptique excitatrice regue. Ces hypothéses sont les suivantes : le neurone
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réagit comme le prévoit le modéle et seule une conductance excitatrice interagit avec les propriétés élec-
troniques du neurone. L’application de gabazine permet d’annuler la conductance synaptique inhibitrice.
Ainsi le courant inhibiteur est annulé et ’équation dynamique du neurone eqET4l est simplifiée (voir
eqZA3). 1l reste ensuite & mesurer sur les enregistrements intracellulaires la valeur de V(¢) et celle de
dV/dt a chaque temps ¢ afin d’extraire la valeur de la conductance g.(t) (voir eq. ZZZ4).

dv
Cr =Te(V) + Ipa(V) + Le(Vit) + Linj — w (2.43)

1
V-V

d
Soit ge(t) = [~ %+ I (V) + Tpa(V) + Tiny — v] (2.44)

Nous considérerons dans la suite que, sans gabazine, lors du calcul de la conductance inhibitrice, un
meéme neurone recoit & chaque expérimentation la méme conductance excitatrice < g. > (¢). Pour limiter
linfluence des petites perturbations dans la valeur moyenne calculée, la valeur de < g. ><5m. (t) est
filtrée en passe-bas (<5Hz). Pour toutes les tranches, ce signal filtré reste & plus de 75% (resp. 95%) du
temps dans l'intervalle de confiance a 68% (resp .95%) de la valeur moyenne.

Pour calculer la conductance inhibitrice, les hypothéses suivantes sont supposées : le neurone se com-
porte comme le modéle numérique le prédit ; pour chaque enregistrement sans gabazine, le neurone recoit
une excitation synaptique proche de la conductance moyenne filtrée < g. >5m. (t), le neurone ne re-
coit que deux conductances synaptiques (I'une étant la conductance excitatrice injectée 'autre étant la
conductance inhibitrice que l'on cherche a calculer).

C% = IL(t) + IPA(t) + Ie(t) + Iz(t) + Iinj (t) —w (2_45)
Soit g;(t) = 17 i V. [- C%— < ge > (O)V = Vo) + IL(t) + Ipa(t) + Lin; — w] (2.46)

2.4.1 Le décours temporel des conductances synaptiques moyennes

La conductance excitatrice moyenne sur les 9 cellules analysées (voir fig. EZI0 trace rouge) passe
brusquement d’une valeur nulle & une valeur de 12nS au moment de la stimulation (t=500ms). Elle
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décroit ensuite pendant 300 millisecondes pour atteindre une valeur moitié moindre. Elle diminue ensuite
plus doucement avec des fluctuations pour atteindre une valeur quasi-nulle 2500ms aprés la stimulation.
Cette valeur moyenne cache une certaine disparité dans les profils de conductances synaptiques selon la
cellule considérée. Ces différentes traces sont visibles sur les figures et de la section annexe
[A03 Pour chacune des tranches, sur plus de 95% du temps, les différentes conductances mesurées sur
les différents essais sont potentiellement issues d’une distribution normale (test de Kolmogorov-Smirnof
p > 0.05). La longue excitation synaptique (plusieurs secondes) comparativement & la faible durée du
choc électrique de stimulation confirme 1’auto-excitation du réseau dont le plus probable est la décharge
de glutamate au sein des glomérules par les cellules mitrales.

La conductance inhibitrice moyenne avant stimulation est non nulle (= 10n.S). Cette conductance
augmente jusqu’a 25n.S peu de temps apres la stimulation (& ¢ = 500ms). Elle décroit ensuite peu a
peu avec quelques fluctuations jusqu'a atteindre une valeur quasi-nulle (voir fig. T8 trace verte). La
différence de valeur entre la conductance excitatrice (0 < g.(t) < 12nS) et la conductance inhibitrice
(0 < gi(t) < 25n.S) s’explique en partie par la différence entre les potentiels d’inversion synaptique V. et
V. Le courant synaptique excitateur ayant pour formule (voir eq. EZT) I, = —g.(V (t) — V.) et le courant
synaptique inhibiteur I; = —g;(V(t) — V;), les différences (V(t) — V) et (V(t) — V;) sont des facteurs
d’échelle du courant généré. V, étant fixé & OmV, V; & —75mV et le potentiel du neurone évoluant en
majeure partie vers —55mV, (V(¢) — V¢) est approximativement 3 fois supérieur en valeur algébrique que
(V(t)—V;). Ainsi, pour des mémes valeurs de conductances g, et g;, le courant synaptique excitateur sera
plus important que le courant inhibiteur. Bien que la conductance synaptique inhibitrice soit plus forte
que celle excitatrice, la somme des courants synaptiques reste en majeure partie & composante excitatrice.
La conductance inhibitrice et la conductance excitatrice ont une dynamique générale proche. Le calcul
le test de correlation entre ces deux signaux est significatif avec une probabilité p < 0.001. C’est a dire
qu’il y a moins d’une chance sur mille que ces deux signaux ne soient pas corrélés. Avec les connaissances
que nous avons des connections synaptiques du réseau, on peut interpréter cette corrélation par le fait
que plus les cellules mitrales sont activées (forte excitation) plus elle activent les cellules granulaires qui
les inhibent en retour (forte inhibition). Cette caractérisitque sera de nouveau étudiée dans la section
BZ1 qui montrera I'incompatibilité d’un tel phénoméne avec un codage de I'information olfactive par les
fréquences de décharges des cellules mitrales.

La conductance inhibitrice non nulle avant stimulation peut s’expliquer par une activité spontanée
du réseau grace, notamment, a la relation mitrales-granules. En effet, sur les 9 cellules mitrales étudiées,
2 (la 6 et la 8) ont une activité spontanée car le potentiel E, est supérieur au potentiel V. L’activité
de ce type de cellule excite certaines cellules granulaires qui peuvent & leur tour inhiber d’autres cellules
mitrales méme en dehors d’une stimulation par les afférences sensorielles, c-a-d quand < g.(t) > a une
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L’augmentation de la conductance au moment de la stimulation est sans doute issue de I’accroissement
de l'activité des cellules granulaires suite a l'activité des cellules mitrales stimulées. Cette réaction est
donc indirecte puisqu’elle nécessite un relai constitué par les cellules granulaires. En regardant précisé-
ment certains enregistrements intracellulaires (voir fig. EZI4), on peut voir un délai d’approximativement
15ms entre la réception de la conductance excitatrice et celle inhibitrice confirmant que la conductance
inhibitrice nécessite plus de relais synaptiques.

Le fait que la conductance inhibitrice retombe & un niveau inférieur & son activité spontanée d’avant
la stimulation n’est pas facile & interpréter. On peut imaginer que les cellules mitrales qui avaient une
activité spontanée, ayant toutes énormément déchargé aprés la stimulation, n’ont plus les ressources
nécessaires ou bien ont recu tellement de courant inhibiteur qu’elles n’émettent plus du tout de PA
et donc n’activent plus les cellules granulaires. Cet état serait temporaire et coinciderait avec la lente
remontée de la conductance en fin d’expérimentation (surtout visible sur les traces des cellules 3, 5 et 9

dans les figures [A31] et [A232] de la section annexe [AZ0.7).

2.4.2 La corrélation entre les conductances synaptiques et le signal du PCL

Méthode Le calcul de la fonction d’intercorrélation entre les conductances synaptiques et le PCL se
fait de la maniére suivante. Les conductances considérées sont soit excitatrices (ge(t)) soit inhibitrices
(gi(t)) selon qu’il y a une injection de gabazine ou non. Pour chaque enregistrement, les deux signaux (la
conductance synaptique et le PCL) sont tout d’abord filtrés sur la plage de fréquence « entre 20 et 100Hz.
Ensuite le signal de la conductance entre 200 et 1500ms (soit une durée de 1300ms) aprés le stimulus est
conservé. Une fenétre de la méme durée mais décalée de 7.. par rapport a la conductance est conservée
dans le signal de PCL. Cela aboutit alors & N couples de valeurs (g (t), PCL(t + 7c.)). Sur ces N
couples sont enlevés ceux pour lesquels le temps t correspond & un moment & 'intérieur d’une fenétre de
[-1ms :+3ms| autour d'un PA amenant alors un total de N couples de valeur. Le taux de corrélation entre
les deux signaux est donné par le calcul du coefficient de Bravais-Pearson pour chaque différent 7. :

7(Tee) = COV(g(€7i) (t), PCL(t + TCC))/(Ug(e,i) .opCL) (2.47)

COV est la covariance des deux signaux avec un décalage temporel de 7... o représente ’écart-type
des signaux. Le degré de significativité des résultats est ensuite analysé par différents tests statistiques.

Le premier test se propose d’étudier la probabilité que les coefficients de corrélation de Pearson obtenus
entre les conductances et le PCL soient issus de deux signaux aléatoires. Les résultats sont comparés avec
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ceux que ’on obtiendrait avec deux échantillons aléatoires indépendants. La théorie nous dit que de tels
signaux ont une variable t = r*/df /+/1 — r2 (avec r le coefficient de correlation et df le degré de liberté)
distribuée selon une loi de probabilité de Student avec N — 2 degrés de liberté [Artusi et al., 2002]. Dans
notre cas, le degré de liberté étant de plusieurs milliers, cette fonction de distribution de ¢ se rapproche
énormément de celle d’une loi normale centrée réduite [Miller, 2008]. Ainsi, pour deux signaux aléatoires,
la probabilité que la statistique ¢ soit inférieure & une valeur T est exprimée par la formule :

p(r < R)=p(t <T) ~ % +erfou(T) (2.48)
df

— 2

avec t = r x

(2.49)

Ot df est le degré de liberté égal & N — 2, r est le coefficient de Pearson et erf est la fonction d’erreur
de gauss de moyenne nulle et de variance 1, soit :

1 T .2
erfor(T) = \/—2_7r/ exp Tydy (2.50)
0

Pour chaque neurone, nous disposons de M enregistrements. Pour chaque enregistrement, nous avons
un signal de conductance synaptique et un signal de PCL. Une fonction d’intercorrélation est donc calculée
pour chacun de ces couples d’enregistrements. Lors du calcul de la fonction d’intercorrélation moyenne
au cours des M enregistrements d’un neurone, le coefficient de corrélation moyen < r > a une valeur
statistique associée < t > dont la distribution est la suivante :

1
p(<7“>< R)zp(<t>< T)% §+67’f0,1/M(T) (251)

1 M
avec <1 >= - Zt (2.52)

Ot erfy1/a est la fonction d’erreur de Gauss de moyenne nulle et de variance 1/M. Puisque cette
distribution est symétrique et centrée en zéro, la probabilité pour que la valeur absolue du coefficient de
corrélation moyen (calculé entre plusieurs couples de signaux aléatoires) atteigne la valeur R est donc de
2% (1 —p(<t><T)). Le calcul de r étant effectué N, fois suite aux différents décalages, un coefficient
correcteur de Bonferroni est utilisé afin d’obtenir une valeur critique pour les probabilités (voir [Sankoh
et al., 1998]). La probabilité seuil est alors fixée a 0.05/N,,.

Il faut noter que 'utilisation du coefficient de Bravais-Pearson sur des données temporelles tend a
accroitre artificiellement le taux de résultats significatifs [Granger et Newbold, 1974]. D’un autre coté,
'utilisation du coefficient de Bonferroni engendre un test trés conservatif (voir [Sankoh et al., 1998]). Le
test de signification est donc & considérer d’une maniére critique. Par contre, le fait que 1’on retrouve les
pics de corrélations & des décalages et & des valeurs semblables est une indication pertinente suggérant
un lien entre les deux signaux.

Reésultats. Une illustration des fonctions d’intercorrélation de g. et g; par rapport au PCL obtenues
pour la cellule 5 est présentée sur la figure ETRIA. T’analyse du coefficient de corrélation de Pearson
entre le PCL et la conductance excitatrice, tous deux filtrés entre 20 et 100Hz, montre que ces deux
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signaux sont corrélés significativement. Le pic de corrélation apparait pour les 9 cellules étudiées dans
une méme fenétre d’approximativement 20ms alors que I’étude est réalisée sur 100ms (voir fig. ZI8B). Les
décalages correspondant a ces pics de corrélation seraient uniformément répartis si g.(t) et PCL(t) étaient
complétement indépendants. La probabilité (donnée par le test de Kolmogorov-Smirnof) d’obtenir une
distribution semblable de décalages est de p = 0.025 dans le cas de deux signaux aléatoires indépendants.
Ce résultat suggére un lien entre les deux signaux. On peut imaginer que le lien n’est pas exactement
linéaire ce qui conduirait le coefficient de Pearson & sous-évaluer la relation entre g.(t) et PCL(t) .

La corrélation maximale entre la conductance synaptique excitatrice et le PCL apparait en moyenne
avec un écart temporel de 5ms et une valeur de —0.06 (voir fig. ZI8B). En d’autres termes, si la
conductance excitatrice diminue, il y a des chances pour que le signal du PCL augmente 5ms plus tard.
Cette relation entre les oscillations du PCL et celles de la conductance excitatrice peut étre issue de
deux mécanismes : soit 'excitation est effectivement corrélée au signal du PCL (dans ce cas, le PCL peut
refléter excitation synaptique). Soit I’hypothése selon laquelle la conductance inhibitrice est entiérement
bloquée par l'injection de gabazine est fausse (dans ce cas, la conductance excitatrice mesurée est en
fait le reflet de la sommation d’une conductance excitatrice et d’un reliquat de conductance inhibitrice).
Une augmentation de la conductance inhibitrice se refléte alors comme une diminution de la conductance
excitatrice mesurée. Cette interprétation a déja été faite concernant le phasage des PA en présence de
gabazine. Les fonctions d’intercorrélations moyennes entre la conductance excitatrice et le PCL pour
chaque cellule sont visibles sur les figures [A-33] et [A-34] de la section annexe

Les coefficients de corrélation entre g;(t) et PCL(t) sont significatifs, correspondent & un décalage
d’en moyenne 9ms et ont une valeur moyenne de 0.09. De la méme maniére que pour la corrélation
excitatrice, une certaine structure semble apparaitre. Le pic de corrélation semble apparaitre & quelques
millisecondes d’intervalle avec le PCL et la corrélation est toujours positive, sauf dans deux cas (voir
fig. ZTAB). La probabilité d’obtenir une telle configuration de temps concernant les maximums est de
p = 0.04 dans le cas de deux variables aléatoires indépendantes. Les fonctions d’intercorrélation moyennes
entre la conductance excitatrice et le PCL pour chaque cellule sont visibles sur les figures et
de la section annexe

Si la conductance inhibitrice mesurée augmente il y a des chances pour que le signal du PCL augmente
également. Le signal du PCL serait alors 1ié a 'activité des synapses dendrodendritiques entre les cellules
mitrales et les cellules granulaires [Rall et Shepherd, 1968]. La corrélation posisitve entre la conductance
inhibitrice et le PCL corrobore Pexplication de la corrélation de g.(t) : lors de l'injection de gabazine,
notre méthode traduit la hausse d’un hypothétique reliquat de conductance synaptique inhibitrice comme
une baisse de la conductance excitatrice et c’est pourquoi, si la conductance synaptique inhibitrice est
positivement corrélée avec le PCL, la conductance excitatrice mesurée est, elle, négativement corrélée.
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Fia. 2.18 A : Fonction d’intercorrélation entre la conductance excitatrice g, et le PCL (en rouge) et
la conductance inhibitrice g; et le PCL (en vert) pour la cellule 5. B : Extremums obtenus lors du calcul
du coefficient d’intercorrélation pour chacune des 9 cellules mitrales.
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2.4.3 Une inhibition synaptique dont les caractéristiques favorisent le pha-
sage des cellules mitrales

Si les conductances fluctuent d’une maniére semblable au PCL, il est cohérent de penser que ’ar-
rivée des événements synaptiques se fait elle aussi d’une maniére séquencée sur le rythme global et, si
cette inhibition joue un réle dans le phasage des cellules mitrales, les caractéristiques du bombardement
synaptique peuvent étre la clé pour comprendre cette dynamique oscillante. Nous cherchons dans cette
partie & définir ces instants de réception d’événements synaptiques. Nous prenons pour cela une hypothése
quant & Pallure d’'un événement unitaire et considérons que la conductance extraite est la sommation de
multiples événements recus au cours du temps. Ceci nous permet d’étudier un mécanisme synaptique
pouvant provoquer l'activité phasée des cellules relais.

La détection des événements synaptiques.

Connaissant le décours temporel des conductances synaptiques g(t), il est possible de déterminer les
moments ol surviennent les événements synaptiques unitaires. Pour cela, I’hypothése selon laquelle les
événements synaptiques correspondent & des fluctuations de conductances modélisables par une fonction
en double exponentielle est appliquée. Ainsi, le signal g(t) extrait (ge(t) pour l'excitation et g;(¢) pour
P'inhibition) représente la sommation d’événements unitaires que nous supposerons de méme amplitude.
On peut alors écrire que :

g(t) =Y SE(t—T,) (2.53)

T, —t T, —t
avec SE(t —T;) = H(t — T3).(exp — exp
Td Tr

) (2.54)

Ici, t représente le temps exprimé en ms, g(t) représente la conductance synaptique exprimée en pu.S,
i représente le "¢ événement synaptique, 7; le moment de réception du ¢°*¢ événement synaptique
exprimé en ms, SE(T;) est la fonction mimant la fluctuation de la conductance, exprimée en .S, suite a
un événement synaptique, H(t — T;) est la fonction de Heaviside prenant la valeur 1 si 7; < ¢, 0 sinon.
7 et 74 sont des constantes de temps définissant les vitesses de fluctuation au moment de ’apparition et
de latténuation de I'événement synaptique (voir illustration fig. EETHA). L’écriture de cette somme de

doubles exponentielles en terme d’équation différentielle nous donne I’expression suivante :

9(t) + (7 +7a).g'(t) + 727a.9" (t) = 0 (2.55)

Toute perturbation quant au décours normal de cette équation est le signe qu’un nouvel événement
synaptique est apparu. La déconvolution du signal g(t) par ’équation EZ53 donne alors un signal fluctuant
dont les pics hauts sont considérés comme des arrivées d’événements synaptiques unitaires ou synchrones
(voir fig ZTAB). Le signal dans une fenétre de [-1ms,3ms] autour d’un PA est ignoré.

Pour la détection des événements synchrones, I’amplitude de chaque nouvel événement est évaluée
afin que la reconstruction du signal de la conductance s’approche au maximum du signal mesuré. La
détection d’un événement synaptique est suivie d’un pic de conductance quelques millisecondes apres.
L’instant d’apparition 7; ainsi que le maximum de conductance g;,,,, a atteindre sont donc connus. Une
minimisation par descente de gradient de la fonction F(4;) (voir eq. Z56) définissant la différence entre
la valeur g, . et la valeur g; . (A;) (valeur maximale de la conductance atteinte par Pajout d’un ™€



2.4. Des conductances synaptiques corrélées au PCL 67

arbitrary unit

— ‘ ‘
8 10 12 14
1470 1475 1480 1485

time (ms)

Fi1Gg. 2.19 — A : Forme utilisée pour la fluctuation de conductance suite & la réception d’un événement
synaptique (7. = lms, 74 = 1.5ms). B : Illustration de la procédure de détection des événements synap-
tiques par la superposition de 3 signaux. L’axe des ordonnées est en unité arbitraire, ’axe des abscisses
représente le temps et est donné en ms. Le trait noir représente la conductance synaptique, le trait gris
le résultat de la déconvolution par la formule Les tirets gris représentent les pics de déconvolution
signifiant la détection d’un événement synaptique unitaire ou de plusieurs événements synchrones.
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événement synaptique d’amplitude A; au temps T;, eq. Z217) donne une valeur de A; pour laquelle le
signal reconstruit présente un pic s’approchant de celui mesuré sur le signal d’origine (voir fig. EZ20).

F(AZ) = Yivax — Yimax (AZ) (256)
i—1

aveC Gisax (Az) = MAXt(AlSE(t - Tll) + Z AbSE(t - Tb)) (257)
b=1

L’amplitude exprimée en pS sera alors la valeur du paramétre A; multipliée par la valeur maximale
de SE(t). Cette amplitude calculée des événements détectés est considérée comme une sommation d’éve-
nements unitaires arrivés de maniére synchronisée. Ainsi, en divisant cette amplitude par la valeur la plus
probable de ces événements, on obtient une indication sur le nombre d’événements impliqués dans cette

fluctuation de conductance.
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FiG. 2.22 Taux moyen de réception des événements synaptiques au cours du temps pour les 9 cellules
mitrales. A : Pour les événements excitateurs. B : Pour les événements inhibiteurs.

Le profil des événements excitateurs est asymétrique avec une valeur la plus probable de 1.5nS et
une valeur moyenne de 3.5n.5. 1l est assez reproductible selon les différentes cellules (voir les figures [A31
et de la section annexe [A0.G.010). Les événements synaptiques inhibiteurs détectés présentent un
profil de distribution également asymétrique avec une amplitude la plus probable d’approximativement
3nS et une amplitude moyenne de 6nS (voir figlZZT). Cette valeur de conductance correspond & un
courant synaptique inhibiteur post-synaptique unitaire de 45pA (mesuré dans [Schoppa, 2006]) qui se
produirait & un potentiel membranaire de —60mV si V; = —75mV. Ceci indique que l'ordre de grandeur
des événements synaptiques mesurés correspond aux valeurs de courants relevés dans d’autres études. Bien
que les formes générales de ces deux distributions soient assez semblables les amplitudes des événements
inhibiteurs sont plus élevées et plus réparties que celles observées pour les événements excitateurs. La
distribution pour les 9 tranches cache les disparités entre tranches dont les résultats sont présentés sur les
figures [A_39] et de la section annexe [AN0.6.0.00 Alors que les distributions des cellules 1, 3, 5, 7, 8, 9
sont assez semblables & la distribution moyenne visible sur la figure 2211 les cellules 2, 4 et 6 présentent
des amplitudes d’événements synaptiques inhibiteurs entre 2 et 4 fois plus importants. L’amplitude plus
importante des événements inhibiteurs par rapport aux événements excitateurs présente une similarité
avec le fait que la conductance inhibitrice soit plus importante que celle excitatrice (voir section ZZ).
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L’évolution du taux de réception des événements synaptiques. L’histogramme d’occurrence des
événements excitateurs montre une brusque croissance du taux de réception d’événements au moment
de la stimulation, atteignant 8 événements par ms, suivi d’'une décroissance aussi rapide pendant 100ms
apreés lesquelles le taux devient égal & approximativement deux fois le taux de réception spontané (avant
stimulation). Ensuite, il diminue lentement jusqu’au retour au niveau controéle de 1,8 événements par ms
(voir fig. ZZ2A A). A part une augmentation plus ample du nombre d’événements que ce qui est observé
pour la conductance synaptique associée (voir figlZTBl A), les deux décours temporels sont semblables.
Les histogrammes d’occurence des événements synaptiques excitateurs pour chaque cellule sont visibles

dans les figures [A4T] et [A42 de la section annexe A06.0.0

L’histogramme d’occurrence des événements synaptiques inhibiteurs au cours du temps présente une
ressemblance dans sa forme générale avec la conductance inhibitrice moyenne observée (voir figiZTAB).
Les événements synaptiques inhibiteurs, comparés aux événements excitateurs, semblent arriver d'une
maniére moins brusque et présentent une augmentation juste aprés la stimulation moins marquée. Aprés
avoir atteint un pic de 4 événements par milliseconde, le taux de réception diminue en fluctuant pour
atteindre un minimum de 1.2 événements par millisecondes. Le niveau atteint aprés stimulation est donc
légérement inférieur a celui de 1.5 observé avant (voir fig. ZZAB). Les histogrammes d’occurence des
événements synaptiques excitateurs pour chaque cellule sont visibles dans les figures et [A44] de 1a
section annexe [AZ0.6.0.00 Les neurones sont bombardés par des événements synaptiques avec un taux de
réception élevé laissant penser & une multitude de connexions synaptiques. La présence d’événements aussi
bien excitateurs qu’inhibiteurs avant la stimulation suggére une activité spontanée. Celle-ci est confirmée
par un histogramme d’occurrence de PA extracellulaire dont la valeur est non nulle avant la stimulation
(voir fig. ZGLA).

Le phasage des événements synaptiques

I’étude de la phase des événements synaptiques est identique a celle conduite sur les potentiels d’action
(voir section ZZZ3)) 4 la différence prés que le nombre d’événements détectés est modulé par le temps total
ou les enregistrements ont permis de réaliser 'analyse (moments durant lesquels il n’y a pas de potentiel
d’action). Les résultats concernant la phase des événements synaptiques sont présentés sur la figure Z23
Les tests statistiques réalisés sur le phasage de la réception des événements excitateurs montrent une
phase préférée significative pour seulement une des cellules phasées : la cellule 6 (voir figlZd A). Pour
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F1G. 2.24 — Probabilités conditionnelles qu’'un potentiel d’action phasé survienne dans un cycle de PCL en
fonction du pic de conductance inhibitrice mesuré lors du cycle de PCL précédent (un cycle de PCL vide
est considéré comme un PA non-phasé) pour les cellules 4, 5, 6 et 7. A : en fonction de 'amplitude du pic
de conductane inhibitrice g;. B : en fonction de la phase du pic de conductance inhibitrice relativement
a loscillation du PCL.

cette mitrale, la phase préférée des événements synaptiques excitateurs est de 1.8 rad, ce qui signifie
que le moment ol le neurone a le plus de chance de recevoir des événements synaptiques excitateurs
se place aprés un pic des oscillations du PCL. Ainsi, le maximum de conductance excitatrice se situe
approximativement au moment du creux de ’oscillation du PCL. Ceci corrobore la correlation négative
trouvée entre g.(t) et PCL(t) (voir figlZTRA). Les événements synaptiques montrent une distribution
non uniforme pour la cellule 9 qui ne présente pas de phase préférée concernant ses PA. Dans les deux
cas ou les événements synaptiques excitateurs sont phasés, les événements synaptiques inhibiteurs le sont
également. Ceci peut étre interprété comme un nouvel indice indiquant que I'inhibition synaptique n’est
pas complétement bloquée par l'injection de gabazine. Ces événements inhibiteurs phasés seraient ainsi
interprétés comme une baisse dans la réception des événements excitateurs.

Les événements inhibiteurs sont phasés pour 4 des 5 cellules phasées suggérant un lien entre ces deux
phénomeénes (voir figlZA A). La phase moyenne observée est de 5.8rad ce qui place le pic de conductance
un peu en avance d’un pic haut des oscillations du PCL. Cette relation confirme de nouveau la corrélation
positive observé entre g;(t) et PCL(t) (voir figlZTR A). Pour voir les distributions précises des phases des
événements synaptiques excitateurs et inhibiteurs tranche par tranche, se référer aux figures [A4d,

[A47 et [A-4] de 1a section annexe [A0.6.0.0

Conclusion L’augmentation de la conductance excitatrice est reflétée par notre méthode de détection
des événements. Chacun de ces événements est une rapide fluctuation de conductance de quelques n.S, les
événements inhibiteurs étant approximativement 2 fois plus grands que les excitateurs. Les événements
inhibiteurs sont préférentiellement phasés pour les neurones dont les PA sont eux-aussi préférentiellement
phasés.

Le pic de conductance synaptique inhibitrice conditionne la phase des potentiels d’action

Il apparait donc que les cellules mitrales présentant des potentiels d’action phasés sont celles qui
recoivent également des événements synaptiques inhibiteurs phasés. Pourtant, méme pour ces cellules,
certains PA sont phasés et d’autres ne le sont pas. Qu’est-ce qui définit qu’un PA sera phasé ou non ?
Dans les analyses suivantes, un PA est dit phasé s’il apparait dans une fenétre de +m/10rad autour de
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la phase moyenne de la distribution des PA extracullulaires de la tranche correspondante. Un cycle de
PCL sans PA et un cycle de PCL dans lequel apparait un PA non-phasé sont tous les deux considérés de
la méme maniére. La figure ZZA A montre que la probabilité d’observer un PA phasé lors d’un cycle de
PCL est dépendante de ’amplitude du pic (le maximum) de conductance inhibitrice regue lors du cycle
précédent. Plus ce pic est important, plus la probabilité d’obtenir un PA phasé augmente. La différence
observée correspond & un facteur 4 puisque la probabilité passe d’une valeur proche de 0.02 pour un pic
inférieur a 10nS, & une probabilité supérieure & 0.08 pour des pics supérieurs & 40nS. Ces résultats ont été
testés par un test d’indépendance de x? afin de s’assurer que la répartition observée entre les PA phasés
et les PA non-phasés en fonction de 'amplitude du pic de conductance synaptique inhibitrice a moins de
5 chances sur 100 (p<0.05) de provenir d’une relation uniforme. Ces résultats montrent donc que plus
la cellule a été au préalable contrainte par la réception d’une forte conductance synaptique inhibitrice
transitoire, plus son activité ultérieure sera phasée. Ceci confirme le role de I'inhibition synaptique dans le
controle de I'activité phasée des cellules mitrales. Si une cellule n’est pas assez contrainte par I'inhibition
synaptique, elle a moins de chances de présenter une activité reliée aux cycles du PCL.

L’amplitude du pic de conductance synaptique recu par la cellule mitrale n’est pas le seul critére
régissant le phasage des PA. La figure ZZAB montre la probabilité d’observer un PA phasé en fonction,
non plus de 'amplitude du pic de conductance inhibitrice mais, de sa phase relativement au cycle du
PCL. Cette relation montre que la réception d’un pic de conductance inhibitrice au début de cycle
favorise 'apparition d’'un PA phasé au cycle suivant. Ces résultats ont, eux-aussi, été validés par un test
d’indépendance de x? avec p<0.05. Un PA aura donc plus de chance d’étre phasé s’il est précédé par un
pic de conductance inhibitrice important et survenant en début de cycle de PCL.

La figure 223 montre que ces pics de conductance inhibitrice apparaissent préférentiellement de ma-
niére proche des pics de PCL. Ceci va dans le sens des résultats donnés dans la section EZ4] présentant
la conductance synaptique inhibitrice comme significativement et positivement corrélée au PCL avec un
faible décalage temporel. Un schéma causal (voir fig. ZZZ6) semble donc se profiler. Les oscillations du PCL
refléteraient en partie les oscillations de la conductance synaptique inhibitrice présente d’une maniére as-
sez globale dans le réseau. Plusieurs cellules mitrales recevraient alors des événements synaptiques d’une
maniére assez dispersée mais pourtant non-uniforme au sein de ces oscillations. Lors de cette réception,
certains événements synaptiques inhibiteurs sont corrélés au cycle du PCL et leurs réceptions synchrones
entrainent une augmentation transitoire de la conductance synaptique inhibitrice reque par les cellules
mitrales. Ce pic de conductance, s’il est assez important, force la cellule mitrale & réagir en fonction de
cette oscillation de conductance inhibitrice qui, rappelons-le, est en partie reflétée dans les oscillations
du PCL. Ce groupe de cellules mitrales entrainé selon le rythme de la conductance inhibitrice active les
cellules granulaires selon ce méme rythme, favorisant ainsi la continuation des oscillations du réseau. Un
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schéma récapitulant certains de ces résultats est présenté sur la figure 20

2.5 Conclusion

Nous avons vu dans cette partie que le bulbe olfactif du rat in vitro présente une activité particuliére
quand il est soumis & un choc électrique. Un bref choc engendre une activité du réseau qui perdure.
Cette activité durable est liée & un mécanisme d’auto-excitation des cellules mitrales par la libération
de glutamate au sein des glomérules. L’activité du PCL se compose principalement d’oscillations dans la
bande de fréquences . L’amplitude de ces oscillations est liée & I'activité synaptique inhibitrice GABAa
dans le réseau, 'activité des cellules granulaires semblant favoriser I’apparition de ces oscillations. La po-
pulation neuronale semble également rythmée par cette fréquence gamma puisque les potentiels d’action
de la population sont fortement reliés & ces oscillations. L’activité des neurones unitaires peut étre ou
non liée & ces oscillations, certaines des cellules analysées présentant un moment préféré pour émettre les
PA. Les conductances synaptiques, surtout inhibitrices, sont reliées a 'activité du PCL. Dans ce cas, une
augmentation de la conductance inhibitrice se traduit par une augmentation du PCL quelques millise-
condes plus tard. Les neurones dont I'activité est phasée semblent recevoir des événements synaptiques
inhibiteurs de maniére également phasée. L’apparition d’un PA phasé est favorisé par la réception d’un
pic de conductance inhibitrice important en début de cycle de PCL.

Le réseau neuronal du bulbe olfactif posséde donc des caractéristiques internes lui permettant d’en-
trer en régime oscillant quand il est soumis & un choc électrique. Ces oscillations sont favorisées par
I’action des synapses inhibitrices qui s’activent avec un rythme relié & celui du PCL. Cette activité est
probablement liée aux interactions entre les cellules mitrales et les cellules granulaires via les synapses
dendrodendritiques. La stimulation de la population des cellules mitrales entraine ’excitation des cellules
granulaires qui, en retour, inhibent les cellules mitrales. Ce mécanisme se renouvelle tant que l’excita-
tion des cellules mitrales est suffisante pour qu’elles émettent des PA. La chapitre suivant présente les
implications d’une telle activité rythmée concernant les capacités calculatoires d’'un modéle informatique

inspiré des résultats observés dans cette partie.



Chapitre 3

Etude du roéle de I'inhibition synaptique
dans un modéle informatique du bulbe
olfactif

Introduction

Le chapitre précédent a été I'occasion d’étudier en détail le comportement du bulbe olfactif du rat
en condition in-vitro. Nous avons vu que l'inhibition synaptique jouait un réle dans la génération des
oscillations de I’activité du bulbe olfactif ainsi que dans le phasage des potentiels d’action (PA) des cel-
lules relais (voir section EZZ). Une analyse approfondie des signaux intracellulaires a notamment permis
d’ajuster un modéle de neurone sur le comportement des cellules mitrales et d’extraire les conductances
recues ainsi que les événements synaptiques associés. Ceci a permis de déterminer que l'activité pha-
sée des cellules mitrales dépend du phasage des événements synaptiques par rapport aux oscillations
du potentiel de champ local (PCL) (voir section EZZZ3)). 1l convient de compléter cette premiére étude,
principalement descriptive, par des méthodes d’investigations complémentaires permettant de répondre
A certaines questions restées en suspens. Quelle est 'influence d’une inhibition synaptique fluctuante sur
le comportement des cellules mitrales? Quel type de réseau peut générer ’activité rythmée des cellules
mitrales 7 Quel codage peut émerger d’une telle dynamique? Le paradigme d’étude utilisé dans cette
partie pour tenter de répondre & ces questions est celui de la modélisation informatique. Il permet de
rassembler, sous forme d’équations, les connaissances obtenues lors des analyses du chapitre 2l 1l devient
ainsi possible de moduler les différents paramétres du modéle afin d’étudier leurs influences respectives.
Les outils informatiques utilisés pour les analyses de cette partie sont présentés dans la section annexe

B2

Dans la premiére section de ce chapitre, le modeéle de cellule mitrale obtenu dans le chapitre P est tout
d’abord comparé aux enregistrements intracellulaires afin de s’assurer qu’il reproduit les comportements
observés chez les cellules biologiques. La réinjection dans le modéle des conductances synaptiques extraites
dans le chapitre précédent provoque un taux de décharges et un phasage des potentiels d’action semblables
& ceux observés en biologie. Ce résultat prouve la pertinance du modéle et nous autorise & utiliser celui-ci
dans les expérimentations suivantes. Un modéle de bulbe olfactif est alors construit. Il est composé de
deux populations neuronales en interaction : les cellules mitrales et les cellules granulaires. La dynamique
de ce réseau est en grande partie guidée par un mécanisme d’inhibition synaptique latérale indirecte
entre cellules mitrales, les cellules mitrales excitant les cellules granulaires et ces derniéres les inhibant en
retour. Ce réseau artificiel soumis & une excitation semblable & celle mesurée dans le chapitre 2 reproduit

73



74 Chapitre 3. Etude du role de l’inhibition synaptique dans un modéle informatique du bulbe olfactif

le taux de décharge et le phasage des potentiels d’action émis par les cellules mitrales. La conductance
inhibitrice résultant de cette activité est comparable & celle mesurée sur les enregistrements biologiques.
Ceci conforte le mécanisme d’inhibition latérale indirecte des cellules mitrales via les cellules granulaires
comme un mécanisme potentiellement a l'origine de I'activité observée en biologie (voir chapitre B).

Dans une seconde partie, un nouveau réseau reprenant les caractéristiques du précédent est soumis
A une excitation lente mimant celle que pourrait recevoir un véritable bulbe olfactif en présence d’un
odorant. La dynamique de ce réseau est alors analysée. Les oscillations d’activité qui y surviennent pro-
voquent une émission de potentiels d’actions phasés vis-a-vis de la dynamique générale du réseau artificiel.
Le codage ainsi obtenu est réalisé par vagues successives de potentiels d’action. L’influence d’une réception
cyclique d’événements synaptiques inhibiteurs est étudiée mathématiquement puis expérimentalement.
Les résultats montrent que la réception d’une inhibition stochastique influence la précision des réponses
des cellules mitrales. Cette capacité est dépendante du nombre d’événements inhibiteurs regus. Plus ce
nombre est important, plus le code est précis. Cette caractéristique suggére que la transmission d’un
code robuste de la part du bulbe olfactif est conditionné par une forte densité de connectivité entre les
cellules mitrales et les cellules granulaires puisque plus le réseau est fortement interconnecté plus les
cellules mitrales recoivent d’événements synaptiques lors de chaque oscillation. Une étude exploratoire
présente ensuite certaines caractéristiques que peut obtenir le réseau si la connectivité entre les cellules
mitrales et les cellules granulaires est hétérogéne. Une adaptation de ce type de codage par vagues de
potentiels d’action associé & un mécanisme d’apprentissage est appliquée a des capteurs de gaz artificiels
afin de constituer les prémices d’un nez électronique. Cette méthode consiste & transcrire les fluctuations
de conductances des capteurs en latence de potentiels d’action. Ces différentes vagues de PA issues de la
stimulation par quatre gaz a différentes concentrations sont catégorisées par des neurones artificiels dont
les poids synaptiques sont soumis & un apprentissage par plasticité. Un second algorithme est ensuite
présenté afin de contourner 'influence de la concentration des gaz sur le codage neuronal.

3.1 L’inhibition synaptique latérale pour la génération d’oscilla-
tions

3.1.1 Une adéquation entre modéle et cellule biologique

Les cellules mitrales sont modélisées par un neurone de type aEIF (adaptive exponential integrate-
and-fire) préalablement présenté dans la section EZ3l Les valeurs des paramétres utilisés sont ceux de
la cellule 7 (voir tableau [AJ] de la section annexe [AX04)). Comme préalablement montré dans la section
232 les paramétres utilisés définissent un neurone de type I pouvant présenter des oscillations sous-
liminaires. L’utilisation d’un modéle de type aEIF engendre un potentiel de repos quasi-linéairement
dépendant de la valeur du courant injecté. Sans aucun courant injecté, le potentiel membranaire se situe
aux alentours de —62mV et la cellule n’émet pas de potentiels d’action. Le modéle de neurone choisi ne
présente donc pas d’activité spontanée. La fréquence de décharge démarre d’une valeur nulle (neurone de
type I) quand le courant injecté dépasse 0.17nA. Elle augmente ensuite avec 'intensité du courant injecteé.
Ces caractéristiques définissent I'activité du neurone lorsqu’il regoit un courant constant. On cherche &
évaluer l'adéquation entre le comportement de ce modéle et celui du neurone biologique lorsqu’il est
soumis a des conductances synaptiques semblables a celles présentes dans le réseau biologique.

En réinjectant les conductances excitatrices de la cellule mitrale 7 extraites des signaux électrophy-
siologiques mesurées dans la section B4l on observe que le comportement du modele est proche de celui
observé en biologie. Sur 'histogramme d’occurence présenté sur la figure BlA, on voit que 1’émission
des PA des cellules du modéle est semblable & celle du neurone biologique lorsque la conductance excita-

moment de la stimulation (¢ = 500ms). Ceci est di au fait que sur une fenétre de quelques millisecondes
autour des PA, la conductance n’est plus mesurée mais est estimée par une interpolation linéaire entre
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les deux valeurs encadrant cette fenétre temporelle (voir section EZ)). Ainsi, plus le nombre de potentiels
d’action est grand, plus la conductance injectée dans le modéle est différente de celle reque par la cellule
biologique. On voit sur la figure BJ1C que les moments précis d’émission des PA du modéle sont proches
de ceux du véritable neurone. Enfin, la figure BJLE montre que le décours du potentiel membranaire du
modéle reproduit trés fidélement celui du neurone biologique.

Lorsque la conductance synaptique excitatrice moyenne ainsi que les conductances inhibitrices sont
injectées simultanément, on observe une fois encore que le modéle a un comportement trés proche de celui
observé sur les neurones biologiques, que ce soit pour I’histogramme d’occurence des potentiels d’action
(voir BJI1B), leurs moments précis d’apparition des PA (voir fig. BJl1D) ou encore les traces de potentiel
membranaire (voir fig. BJlF). L’écart qui apparait entre les histogrammes d’occurrance des neurones
biologiques et des neurones modélisés a la fin des expérimentations (¢ > 3000ms) s’explique par le fait
qu’a la fin de lexpérimentation, le neurone biologique a un seuil de déclenchement de PA qui semble
diminuer, poussant celui-ci & pulser méme si le potentiel membranaire est encore bas. A un tel potentiel,
le modeéle, possédant un seuil d’activation fixe et supérieur a cette valeur, n’émet pas de PA.

L’utilisation de ce modéle conserve non seulement les instants d’émission de PA mais également leurs
phasages vis-a-vis des oscillations du PCL. Les potentiels d’action générés par le modéle lorsqu’il recoit
les conductances électrophysiologiques extraites ont une distribution de phase non uniforme (voir le test
de Rayleigh fig. B2 A sur les potentiels d’action du modéle sans bruit) avec une phase préférée et une
dispersion semblables a celles observées in vitro (voir les tests de Rao fig. B2l A entre les potentiels d’action
du modéle sans bruit et ceux de la cellule biologique). Pour avoir des informations complémentaires sur
les tests statistiques de Rayleigh et de Rao réalisés dans cette section voir la section EZZ3 La précision
atteinte sur I’ajustement du modéle ainsi que sur la mesure des conductances synaptiques permet donc de
reproduire fidélement les instants d’émissions des potentiels d’action faisant réapparaitre le phasage des
cellules par rapport au PCL. Afin de s’assurer que le phasage des cellules relativement au PCL est lié a la
dynamique particuliére des conductances synaptiques, un bruit gaussien de moyenne nulle et d’écart-type
de 3nS est ajouté au signal de la conductance inhibitrice. Cette action diminue la corrélation entre les
deux signaux (g; et le PCL). Elle est suffisante pour engendrer des potentiels d’action non plus phasés par
rapport au PCL mais uniformément répartis (voir le test de Rayleigh fig. sur les potentiels d’action
du modéle avec bruit). Les distributions angulaires entre le modéle bruité et la cellule biologique sont
dissemblables (voir le test de Rao sur la dispersion angulaire fig. entre les potentiels d’action du
modeéle bruité et ceux de la cellule biologique). La corrélation entre I'inhibition synaptique et le PCL
semble donc une condition nécessaire au phasage des potentiels d’action.
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FiG. 3.1 A et B : Présentation de I'histogramme d’occurrence des potentiels d’actions produits par les
cellules biologiques (en vert) et le modéle (en rouge). A : avec injection des conductances excitatrices. B :
avec injection des conductances excitatrices et inhibitrices. C et D : Présentation du temps d’émission
de potentiels d’action des cellules biologiques (en vert) et du modéle (en rouge). C : avec injection
des conductances excitatrices. D : avec injection des conductances excitatrices et inhibitrices. E et F :
Nlustration de la ressemblance des enregistrements de potentiel membranaire des cellules biologiques (en
vert) et du modéle (en rouge). Les potentiels d’action sont coupés dans un cas comme dans l'autre. E : avec
injection des conductances excitatrices. F : avec injection des conductances excitatrices et inhibitrices.



3.1. L’inhibition synaptique latérale pour la génération d’oscillations 77

biology Rayleigh uniformity test (P<0.05) ©
1256 | "model wih nose 1 Rao hambpanaiy st o angai depersons (p<0.08) %
* Fia. 3.2  Présentation de la dis-
9.42 - 1 tribution de la phase des poten-
© ° tiels d’action sans injection de ga-
T e bazine émis par : la cellule mitrale 7
) (en vert), le modéle sur lequel sont
v Ll | réinjectées les conductances synap-
s tiques (en rouge) et le modeéle sur
o lequel sont réinjectées les conduc-
0 tances synaptiques plus une bruit
sur la conductance inhibitrice (en
314 F E blell).
-6.28

3.1.2 Une activité de réseau oscillante

Afin de déterminer un schéma de connectivité synaptique susceptible d’étre a la source du phasage
des potentiels d’action, 100 modéles de cellules mitrales artificielles sont connectées par 1000 modéles
de cellules granulaires qui constituent le support d’une inhibition latérale. Ainsi, deux cellules mitrales
sont potentiellement reliées indirectement par l'intermédaire de deux relais synaptiques successifs. Le
premier relais est une synapse excitatrice entre une cellule mitrale et une cellule granulaire et le second
est une synapse inhibitrice entre la cellule granulaire et une autre cellule mitrale. Un PA d’une cellule
mitrale engendre un unique événement synaptique au niveau de chacune de ses synapses efférentes. De
méme que pour les cellules mitrales, les synapses efférentes des cellules granulaires n’engendrent qu’un
seul événement synaptique au moment du potentiel d’action d’une cellule granulaire.

Dans ce modéle, la forme du décours temporel de la conductance SE(t — T}) produite par un k™
événement synaptique unitaire survenant au temps T} est représentée par une fonction en double expo-
nentielle identique & celle présentée dans la section (c-a-d : exp(—(t — T1)/1.5) — exp(—(t — T%))-
[’amplitude maximale des événements excitateurs comme inhibiteurs est de 3nS. Les cellules granulaires
sont représentées par de simples EIF (exponential integrate-and-fire) qui ont les mémes paramétres que
les cellules mitrales (le courant d’adaptation en moins et un potentiel Vi plus bas, égal & —58mV ). Ce
choix par défaut est issu d’une faible connaissance des caractéristiques neurophysiologiques des cellules
granulaires.

Les 100 cellules mitrales sont stimulées chacune par une conductance excitatrice différente g, (t) (ou k
signifie la k™€ cellule mitrale) dont le décours temporel est semblable & celui observé en condition in-vivo
pour la cellule 7 (voir chapitre B). Pour chacune des cellules mitrales du réseau artificiel, la conductance
excitatrice injectée est égale a celle moyenne observée sur le réseau biologique de la cellule 7 (voir figure
de la section annexe [AX0LH) multipliée par un facteur aléatoire issu d’un tirage gaussien de moyenne
1.0 et d’écart-type 0.4, reflétant ainsi la variabilité dans la densité de connexion entre le nerf olfactif et
les cellules relais. Les différentes cellules mitrales ne recoivent donc pas la méme conductance excitatrice.

Suite & la stimulation des cellules par ces conductances excitatrices, certaines des 1000 cellules granu-
laires sont excitées via les synapses excitatrices mitrales->granules. Ces derniéres cellules; si l'activation
qu’elles recoivent est, assez importante, produisent des événements synaptiques qui inhibent en retour les
cellules mitrales. Ce type de réseau, composé d’un couplage entre cellules excitatrices et cellules inhibi-
trices, est théoriquement susceptible de générer des activités oscillantes [Borgers et Kopell, 2003, Brunel,
2000, Gerstner et Kistler, 2002].
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Nous nommerons Cj,4 le taux de connexion entre les cellules mitrales et les cellules granulaires. Il est
évalué par le nombre moyen de cellules granulaires, avec lesquelles une cellule mitrale réalise des synapses
excitatrices, divisé par le nombre total de cellules granulaires du réseau. Le taux Cy,, définit le taux de
connexion entre les cellules granulaires et les cellules mitrales. Il est défini par le nombre moyen de cellules
mitrales inhibées par une cellule granulaire divisé par le nombre total de cellules mitrales. Le taux de
connectivité total du réseau est défini par C' et est évalué comme C,,4.Cyp,. Le cas ott C = 1 correspond a
I’état dans lequel chaque cellule mitrale connecte toutes les cellules granulaires et chaque cellule granulaire
connecte toutes les cellules mitrales. Les identités des X cellules granulaires (resp. mitrales) connectées
a une cellule mitrale (resp. granulaire) sont issues d’un tirage aléatoire uniforme sans remise au sein de
la population des cellules granulaires (resp. mitrales).

Les figures et B4 montrent qu’un réseau artificiel de connectivité C,q = 0.2 Cgy, = 0.1 reproduit
le méme comportement, que les cellules du réseau biologique. La figure présente les histogrammes
d’activité des cellules mitrales du modéle avec et sans inhibition synaptique. Les histogrammes corres-
pondant, mais pour le réseau biologique, sont également présentés pour permettre la comparaison. Les
formes générales des histogrammes du modeéle (avec et sans inhibition) sont semblables & celles observées
dans le signal intracellulaire in-vivo. Dans les deux cas, la présence d’inhibition synaptique diminue dras-
tiquement le taux de décharge des cellules mitrales. Les neurones du réseau artificiel, & I'instar de ceux
du réseau biologique, ont une activité plus répartie temporellement en présence d’inhibition synaptique.
L’inhibition synaptique limite le taux d’activité des cellules mitrales. La conductance inhibitrice moyenne
regue par les cellules mitrales artificielles est semblable & celle mesurée dans le réseau biologique (voir
section B4l). Plus le réseau des cellules mitrales est activé, plus celui-ci active les cellules granulaires
qui en retour inhibent les cellules mitrales. Grace & cette inhibition synaptique, 'activité générale du
réseau reste donc & peu prés stable indépendamment de ’excitation recue. De la méme maniére que la
conductance synaptique inhibitrice biologique voit sa valeur moyenne s’approcher de la valeur nulle pour
un temps proche de ¢t = 2500ms, celle issue du réseau artificiel est présente principalement lors des 2,5
premiéres secondes qui suivent la stimulation du réseau (500 < ¢ < 3000ms).

Si activité générale du réseau artificiel est semblable, il reste & voir les conditions pour lesquelles il
peut générer une activité oscillante. N’ayant pas de signal équivalent au PCL biologique, la mesure de la
synchronisation de 1’activité des cellules mitrales est réalisée par un calcul de cohérence entre les différents
instants d’émission de PA de chaque mitrale [Wang et Buszaki, 1996]. Dans ce calcul, un vecteur binaire
X est construit en fonction de l'activité de chaque cellule. Chaque élément de ce vecteur se voit, associer
la valeur 1 si la cellule mitrale émet un PA au sein de la fenétre temporelle de 5ms correspondante, 0
sinon. Ensuite un degré de cohérence entre 2 cellules est évalué par la formule suivante :
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La cohérence k;; est calculée entre chaque couple de cellules mitrales qui ont émis au moins un PA
lors de l'expérimentation. X; (1) est la [¢® valeur du vecteur binaire de la ¢*™¢ cellule mitrale. Ce vecteur
contenant au total K valeurs, X;(I) est la [°™° valeur du vecteur binaire de la j°™° cellule mitrale. Ces

différentes cohérences k;; sont ensuite moyennées pour donner la cohérence globale k du réseau.

(3.1)

Les deux parametres Ciy,4 et Cgyy, sont essentiels pour régler I’apparition d'une dynamique fluctuante.
La dynamique oscillante est atteinte pour certaines plages de paramétres Cy,gy et Cgp,. On voit dans la
figure qu’une faible connectivité (entre 0 et 0.1) entre les cellules granulaires et les cellules mitrales
n’augmente pas la cohérence de activité. A partir d’un taux de connectivité de 0.1, la cohérence s’accroit
pour atteindre une augmentation de prés de 50% entre le comportement du réseau lorsqu’il n’y a pas de
connexion (k= 0.11) et lorsqu'il y a une connectivité de 0.3 (k = 0.16).

Avec un faible taux de connexions, I'inhibition agit plutét comme un bruit ne synchronisant pas
suffisamment les cellules mitrales. Lorsque ce taux augmente, l'activité des cellules mitrales commence &
étre fortement contrainte par le courant inhibiteur des cellules granulaires. Cette connectivité élevée fait
que 'activité d’une cellule mitrale excite des cellules granulaires qui, en retour, inhibent un grand nombre
de cellules mitrales. Dés lors, toutes les cellules mitrales regoivent une activité synaptique inhibitrice
périodique. Cette forte connectivité entre les cellules mitrales et les cellules granulaires est présente en
biologie grace a I’arbre dendritique secondaire des cellules mitrales qui est étendu. Le taux de cohérence
du réseau pouvant théoriquement s’élever & la valeur 1 reste pourtant inférieur a la valeur de 0.2. Ceci
s’explique par 'hétérogénéité des conductances excitatrices injectées dans les différentes cellules et par le
fait que la résonnance du réseau nécessite une activité seuil qui n’est plus atteinte a la fin de la stimulation.

3.1.3 Des cellules mitrales phasées

Lors des oscillations du réseau, le taux de décharge des cellules mitrales aussi bien que celui des
cellules granulaires est cyclique. Au sein de chaque oscillation, les cellules mitrales n’émettent que un
ou quelques PA. La distribution de phase des potentiels d’action générés par les cellules mitrales du
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réseau artificiel présente un caractére non uniforme comme 'atteste le test de Rayleigh de la figure Bl
Les oscillations générées par I'inhibition latérale concentrent les potentiels d’action émis par les cellules
mitrales au sein d’une fenétre temporelle préférentielle relativement aux oscillations du PCL. Dans le cas
du réseau artificiel, le PCL est estimé comme étant proportionnel au potentiel membranaire moyen des
cellules granulaires. La recherche, au sein de ce signal, de pics permettant de déterminer les oscillations
successives est réalisée de maniére semblable & la méthode présentée dans la section

L’importance des événements synaptiques inhibiteurs dans le phasage des cellules mitrales est révélée
lorsque I’on étudie le phasage des potentiels d’action en fonction de leur latence d’apparition relativement
au stimulus. En effet, si 'inhibition synaptique est essentielle dans le phasage des potentiels d’action
et que celle-ci disparait 2500 millisecondes aprés la stimulation (voir fig. B4), il est probable que les
PA apparaissant aprés cette période soient moins phasés que ceux survenant peu de temps aprés la
stimulation, lorsque la conductance inhibitrice est la plus forte. Ce résultat apparait aussi bien pour le
neurone biologique que dans le modéle. Sur la figure on voit qu’a l'instar du réseau biologique, le
réseau artificiel présente des potentiels d’action plus phasés peu de temps aprés la stimulation. Dans un
cas comme dans 'autre, entre 3000 et 4000ms, les potentiels d’action sont moins phasés par rapport aux
oscillations du PCL comparé a la premiére seconde qui a suivi la stimulation.

Alors que la phase préférée des cellules mitrales du réseau biologique se situe approximativement vers
2 radians, celle du modéle est de 4.8 radian. Cette différence peut provenir du fait que le PCL obtenu
avec le modéle n’est pas semblable & celui mesuré en biologie. Ce dernier ne serait donc pas le reflet
des fluctuations du potentiel membranaire des cellules granulaires comme ce qui est réalisé dans notre
modéle. Ceci est vraisemblable compte-tenu du fait que, en biologie, le pic du PCL semble arriver quelques
millisecondes aprés le pic de la conductance inhibitrice. En ajoutant a ces quelques millisecondes celles
nécessaires pour qu’un événement synaptique atteigne son amplitude maximale et celles nécessaires au
relais synaptique, on peut facilement imaginer un délai de 10 millisecondes entre le pic d’activation des
cellules granulaires (PCL mesuré sur le modeéle) et le pic de PCL mesuré en biologie, ce qui, par rapport
a des périodes de PCL qui durent approximativement 30 ms (= 30H z), peut représenter ’écart constaté
de 2.8rad. La phase moyenne n’est donc pas une caractéristique comparable entre le réseau artificiel et
le réseau biologique. L’analyse doit plus se focaliser sur ’existence d’un phasage et sur le fait que celui-ci
décroisse en méme temps que décroit Iactivité des cellules granulaires.
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Conclusion

Le modéle de cellule mitrale utilisé permet de rendre compte de I'activité phasée de potentiel d’action

mique de la conductance synaptique inhibitrice. Cette dynamique n’engendre pas seulement le phasage
des cellules mitrales mais est également susceptible de rendre la réponse de celles-ci plus résistante a
une stimulation bruitée. La production d’oscillations et la réception phasée d’événements synaptiques
suggeérent que ce mécanisme est effectivement utilisé. Mais par quel schéma de connectivité synaptique le
bulbe olfactif est-il susceptible de produire ce genre d’inhibition fluctuante ?

Une architecture neuronale artificielle constituée par une population de cellules mitrales reliées entre
elles par une inhibition latérale indirecte permet de mimer le comportement observé dans le réseau neu-
ronal biologique. Lorsque le réseau est stimulé par une conductance excitatrice proche de celle mesurée
en condition in vitro et pour un taux de connectivité synaptique adéquat, le réseau artificiel présente
un comportement semblable au niveau du taux d’émission des potentiels d’action, de I'activité oscillante
émergente ainsi que du phasage des cellules mitrales au sein des oscillations. Ainsi, dans le réseau, ’inhi-
bition synaptique limite le nombre de potentiels d’action émis et cadence ceux-ci sur un rythme global.
Dans la section suivante, I'impact d’un tel mécanisme sur une stratégie de codage olfactif est étudié.

3.2 Une stratégie de codage olfactif

Nous avons, vu dans la section précédente, que I'inhibition synaptique est la cause des oscillations
du réseau artificiel de bulbe olfactif et que ces oscillations engendrent un comportement périodique des
cellules mitrales. Ces tests valident le comportement de notre modéle par rapport & celui du réseau
biologique. Pourtant, le stimulus utilisé est issu d’'un choc électrique sur le nerf olfactif en condition
in vitro, ce qui se distingue nettement du fonctionnement normal du sytéme olfactif. Pour comprendre
I’activité que peut générer le réseau non plus suite a un choc électrique mais suite & un stimulus odorant,
nous utilisons ce modéle pour étendre notre compréhension des mécanismes impliqués dans le codage
de l'information olfactive. Dans cette section, les cellules mitrales du modéle sont stimulées par une
excitation synaptique dont la dynamique lente mime celles qui peuvent survenir dans les glomérules
suite a la présence d'un odorant. Cette stimulation déclenche une activité oscillante du réseau produisant
des vagues de potentiels d’action de la part des cellules relais. Les latences des PA au sein de ces vagues
sont alors la transcription de I'interaction entre les stimulations recues et la dynamique interne du réseau,
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largement dominée par le mécanisme d’inhibition latérale. La stimulation glomérulaire est ainsi transcrite
sous forme de latence de potentiels d’action au sein des oscillations du réseau. Ces latences ne sont pas
uniquement déterminées par la stimulation puisque les caractéristiques stochastiques de la distribution des
événements synaptiques inhibiteurs requs influencent et la latence moyenne de PA et sa reproductibilité au
cours des différentes vagues successives. L’utilisation d’un mécanisme d’apprentissage adapté aux réseaux
de neurones impulsionnels permettant la reconnaissance de vagues de PA confirme que plus les cellules
mitrales du réseau sont connectées aux cellules granulaires, plus le bulbe olfactif est capable de transmettre
des vagues de PA semblables & chaque oscillation. Nous présentons ensuite les nombreuses possibilités
offertes par une connectique synaptique hétérogéne quant aux capacités du systéme & transmettre une
information pertinente. Nous montrons dans un exemple comment 10 stimulations trés proches peuvent
étre pré-traitées par le réseau neuronal du bulbe olfactif afin de transmettre une information plus claire
aux structures neuronales ultérieures.

3.2.1 Les caractéristiques des vagues de potentiels d’action

Cette section reprend plusieurs expérimentations déja conduites dans les travaux de thése de F.
David [David, 2007]. Les nouveautés résident dans I'utilisation de modéles de neurones et de conductances
synaptiques directement tirées des analyses électrophysiologiques conduites dans le chapitre B le calcul
théorique définissant I'influence de la distribution stochastique des événements synaptiques inhibiteurs
recus, 'utilisation d’un séparateur linéaire pour mesurer la robustesse du code produit et I’étude d’une
connectivité hétérogéne entre les cellules mitrales et les cellules granulaires.

Une latence dépendant de P’excitation et de I’inhibition

Il a été montré que, lorsque le systéme olfactif est en présence d'une odeur, la dynamique des glomérules
varie lentement au cours du temps [Xu et al., 2003]. Les cellules mitrales connectées & un glomérule
regoivent donc une excitation peu fluctuante de la part des neurones récepteurs olfactifs (NRO) et chaque
cellule mitrale regoit 'excitation provenant d’une unique famille de NRO. Afin de mimer la dynamique
lente des glomérules, chaque odorant est associé & un vecteur de taux de sensibilité r;,. Chacun de ces
taux est dépendant a la fois de I’odorant et de la cellule mitrale concernée. Pour une odeur, il y a donc
autant de taux d’activation qu’il y a de cellules mitrales puisque, dans notre modéle, chaque famille de
NRO n’est connectée qu’a une seule cellule. Ces taux d’activation représentent la sensibilité des familles
de NRO vis-a-vis d’un certain odorant. Ils sont définis par un tirage aléatoire uniforme compris entre 0
et 1 et I'activité synaptique résultante g.(¢) est définie par la formule suivante g, (t) = M AXg, * i, Ol
M AX¢. est la conductance synaptique maximale (égale & 20n.S) que peut produire un glomérule, r;,, est
le taux de sensibilité concernant 'odeur O de la ¢“*¢ famille de NRO connectée & la i°"¢ cellule et g,

est la conductance synaptique excitatrice que recoit la :°¢ cellule mitrale.

Cette excitation constante est injectée dans un réseau composé de 100 cellules mitrales et de 1000
cellules granulaires. Le taux de connectivité Ci,4 entre les cellules mitrales et les cellules granulaires est
de 0.5 et celui entre cellules granulaires et cellules mitrales Cj,, est de 0.1. Les amplitudes des événements
excitateurs entre cellules mitrales et cellules granulaires sont les mémes que précédemment.

La figure B montre les potentiels d’action obtenus lorsque les cellules mitrales regoivent une stimu-
lation mimant la réception d’un odorant. Ils se produisent de maniére fluctuante et périodique survenant
sous forme de vagues. Ces vagues se succédent avec une fréquence d’approximativement 30Hz ce qui
correspond & la fréquence observée dans le réseau biologique en condition in vitro. Chaque cellule relais
émet ou non des PA en fonction de son excitation. Si celle-ci est insuffisante, la cellule n’a pas le temps
d’émettre un PA entre deux vagues successives d’inhibitions. Plus la cellule recoit une stimulation forte,
plus le PA qu’elle émet fait partie des premiers de la vague (voir fig. B8 A). Pour une excitation trop
faible (inférieure a 2.5n.S), la cellule n’est pas assez excitée pour générer un potentiel d’action. Quand
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I’excitation augmente, la latence diminue tout d’abord rapidement puis de plus en plus lentement. Les
différences de latences pour les fortes excitations deviennent négligeables, la latence devenant presque
constante aprés 20n.S. Le graphique présentant la fréquence de décharge d’une cellule en fonction de
Pexcitation qu’elle regoit (voir fig. BRI B) montre que le codage en fréquence n’est pas envisageable dans
ce type de réseau. En effet, aprés une certaine excitation (dans notre réseau g. = 14nS), la fréquence
de décharge devient constante car principalement guidée par les oscillations de l'inhibition synaptique
émise par le réseau. Pour une large gamme d’excitation regue, le neurone n’émet pas plus d’un PA par
oscillation. Le codage par fréquence de décharge ne semble donc pas étre une stratégie pertinente pour
transférer 'information recue de la part des neurones récepteurs olfactifs.

La latence d’'un PA dépend de l'excitation regue par la cellule mitrale mais également de I’inhibition
qu’elle recoit entre deux oscillations. On voit sur la figure BIA que plus le nombre d’événements inhi-
biteurs requs augmente plus la latence du PA s’accroit. Si toutes les cellules regoivent la méme quantité
d’inhibition, 'ordre des PA n’est pas modifié. Mais si I'inbition regue est hétérogéne au sein de la po-
pulation de cellules mitrales, la situation est différente. Ainsi, une cellule recevant une forte excitation
comparativement aux autres devrait émettre des PA situés en début de vague. Mais si elle regoit égale-
ment une inhibition plus forte, la latence de son PA peut s’accroitre et acquérir une position plus tardive
au sein de la vague d’activité. On voit aussi sur la figure BB que, dans une moindre mesure, la latence
d’un PA dépend également de la répartition temporelle des événements synaptiques inhibiteurs regus.

Le nombre d’événements synaptiques inhibiteurs recus est directement lié a la connectivité du réseau.
La figure BT montre le nombre moyen de ces événements regus au cours d’une oscillation en fonction du
taux de connectivité entre les cellules granulaires et les cellules mitrales (Cj,y,). La connectivité entre les
cellules mitrales et les cellules granulaires utilisée est de C',qg = 0.2. On voit que le nombre d’événements
regus varie presque linéairement en fonction du taux de connectivité entre les cellules granulaires et les
cellules mitrales. Ceci s’explique par le fait qu’une cellule granulaire produisant un unique événement
synaptique & chacune de ses synapses, si ce nombre de connexions synaptiques augmente d’un facteur
X et si le nombre de cellules granulaires actives reste constant, le nombre d’événements émis (donc
recus) augmente lui aussi d’un facteur X. Une augmentation de la densité de connexion entre les cellules
granulaires et les cellules mitrales augmente donc le nombre d’événements synaptiques inhibiteurs recus
par chaque cellule mitrale au cours de chaque oscillation.
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Fig. 3.8 — A : Figure présentant la latence des PA en fonction de D’excitation synaptique recue par
le neurone. Le neurone recoit un paquet de 100 événements synaptiques inhibiteurs dont les temps de
réceptions sont aléatoirement tirés a partir d’'une méme distribution statistique gaussienne dont 1’écart-
type est d’une milliseconde. La latence indique le temps que met le neurone pour émettre un PA aprés
avoir regu cette inhibition. B : Figure présentant la fréquence de décharge d’une cellule mitrale au sein
du modele de bulbe olfactif en fonction de la conductance excitatrice qu’elle recoit.

La robustesse du codage dépendante du nombre d’événements inhibiteurs

Nous avons vu dans la section précédente que la latence d’'un PA dépendait de D’excitation regue
par la cellule mitrale, du nombre d’événements synaptiques inhibiteurs recus au cours de la derniére
oscillation ainsi que de leur distribution temporelle. Si le codage d’une odeur est transmis en partie par
les latences de PA, celles-ci se doivent d’étre reproductibles lors de différentes présentations du méme
stimulus. Pourtant les vagues de PA issues d’un stimulus sont soumises & une certaine variabilité d’une
oscillation a autre. On voit sur la figure BT A que 4 vagues successives issues de la méme stimulation
ne sont pas parfaitement identiques. Le schéma de la figure BT B présente le mécanisme responsable de
cette variation.

Une premiére vague de potentiels d’action des cellules mitrales V,,,; va activer une sous-population de
cellules granulaires qui va, & son tour, générer une vague d’événements inhibiteurs Vj;. La seconde vague
de potentiels d’action des cellules mitrales V2 est donc issue de l'interaction de la stimulation et de la
premiére vague d’événements inhibiteurs Vj;. Elle produira une seconde vague d’événements inhibiteurs
de la part des cellules granulaires Vg2 et ainsi de suite au cours des différentes oscillations. Méme si, ni
la stimulation, ni les neurones ne sont bruités, chaque cellule mitrale voit son activité modulée d’une
maniére différente d’une vague de PA a l'autre (voir fig. ETTA).

Quel est au juste 'impact de cette inhibition fluctuante sur la variabilité du code d’une oscillation
a autre ? Pour étudier ce phénoméne d’une maniére théorique, nous nous plagons dans le cadre d’une
réception d’événements synaptiques inhibiteurs variables. Cette variabilité est représentée par 3 para-
meétres : < k > représente le nombre moyen d’événements inhibiteurs recus & chaque oscillation, o} est
I’écart-type de ce nombre d’événements regus au cours des oscillations et oy est la dispersion temporelle
dans la réception des événements.

Au niveau théorique, la réception d’une inhibition synaptique transitoire a déja été analysée comme
forcant certains types de neurones & suivre une trajectoire contrainte les conduisant vers un état attractif
quel que soit leurs potentiels membranaires antérieurs [Borgers et Kopell, 2003]. Cette trajectoire attrac-
tive est également présente au sein du modéle de mitrale utilisé (voir fig. BI2) et méme au sein d’un
modéle de neurone de type IT (voir annexe[C4]). Nous avons étendu cette étude théorique, qui ne concerne
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F1a. 3.9 — A : Figure présentant la latence du PA d’un neurone en fonction du nombre d’événements
synaptiques inhibiteurs regus lors de la derniére oscillation. La conductance excitatrice injectée au neurone
est de 15nS et les temps de réceptions des événements synaptiques inhibiteurs sont aléatoirement tirés
a partir d’'une distribution statistique gaussienne dont l’écart-type est d’une milliseconde. B : Figure
présentant la latence du PA d’un neurone en fonction de ’écart-type de la fonction gaussienne associée
au tirage des instants de réception des événements synaptiques inhibiteurs regus lors de la derniére
oscillation. La conductance injectée au neurone est de 12nS et le nombre d’événements synaptiques
inhibiteurs regus est de 100.

la réception que d’un unique événement synaptique, avec le cas ot I'inhibition recue est non pas une dy-
namique de conductance bien précise mais une distribution statistique d’événements unitaires [Martinez,
2005, Ambard et Martinez, 2006]. Ces travaux sont basés sur le comportement d’un neurone de type I
(voir eq. B2) recevant une distribution stochastique d’événements inhibiteurs chacun modélisé par une
simple exponentielle décroissante (voir equ B3).

av
CE = In(V)—i—Imj +Igapa(t) (3.2)
al ti—t
Icapa(t) == g.exp lT(V(t) — Egapa) (avec t > t;) (3.3)
i
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FiGg. 3.11 — A : Figure présentant les différentes vagues de PA produites par les cellules mitrales pour
4 cycles successifs issus de la méme stimulation non bruitée. B : Diagramme présentant le mécanisme
responsable de la succession de différentes vagues de PA de la part des cellules mitrales malgré une
stimulation constante non bruitée.

Dans ces équations, C est la capacité membranaire, V est le potentiel membranaire, I,, définit le
courant produit par les mécanismes internes du neurone, I;,; est le courant de stimulation du neurone,
I ABA est le courant synaptique inhibiteur, g est la conductance maximale d’un événement synaptique, t;
est I'instant de réception du "¢ événement synaptique, 7 est la constante de décroissance des événements
synaptiques, Vy, est le potentiel du neurone pour lequel il émet un PA et Egapa le potentiel d’inversion
du courant synaptique. Nous nommerons J(t) la variable désignant la somme du courant injecté avec
celui du courant GABAergique, (c-a-d : J(t) = Iin; + Igaa(t)). Si le neurone regoit assez d’inhibition
synaptique, il atteint une trajectoire attractive (voir [Borgers et Kopell, 2003]), le courant total J(T')
recu par le neurone lors de son émission d’'un PA au temps T (V(T) = Vi, ot Vi, est la valeur seuil de
détection d’un PA) arrive alors & une valeur constante J* quel que soit son état initial. Cette valeur peut
s’approximer par la formule suivante :

k
t; =T
J = J(T) = Linj — E g-exp ———(Vin — EgaBa) (3.4)
=1 T

En inversant la formule on trouve alors I’expression suivante pour définir le temps d’émission du PA

T :

k
t;
T =~ 1in(g) — Tin(Lin; — J*) + 7in(Vir, — Ecapa) + TZTL(Z exp ;) (3.5)
i=1

Considérons que le neurone recoit a4 présent une quantité aléatoire k =< k > Z+o d’événements
synaptiques (ot < k > est le nombre moyen d’événements regus et o est la variance de cette distribution)
et que chaque événement regu arrive & un temps t =< t > +o; (ou < t > est le temps moyen d’arrivée
des k événements et o7 la variance dans leur distribution temporelle). Au sein de 'équation B3, 'unique
variable aléatoire devient X = TZn(ZfZl exp &). La variance de T est donc égale & celle de X. La formule
donnant la variance og de la somme d’un nombre aléatoire de variables aléatoire est définie comme
o5 =<k >ob+ <k >? g%, Celle donnant la variance d'une fonction de variable aléatoire Y = g(X) est
définie par 02 = |dg/dX|* x 0% . Ces deux formules associées permettent d’obtenir I’équation définissant
la variance de 'instant de PA comme suit :
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ou o7 est I'écart type dans le temps d’émission d’'un PA pour un neurone recevant une inhibition sy-
naptique de < k > 40, événements synaptiques temporellement répartis avec un écart type de o, chaque
événement étant représenté par une simple exponentielle décroissante de constante de temps 7. Dans des
conditions oil les neurones sont activés par un courant injecté, ot le nombre d’événements synaptiques
inhibiteurs est rigoureusement controlé et oii ceux-ci sont de simples exponentielles, les résultats numé-
riques obtenus avec un modéle de neurones type I correspondent trés bien avec I’approximation donnée
equ. (voir fig. A et B).

Ces études montrent que quel que soit I’état antérieur d’un neurone, et si celui-ci regoit une quantité
d’événements synaptiques inhibiteurs suffisante, son activité ultérieure sera uniquement issue de 'ex-
citation qu’il recoit ainsi que de la répartition des événements synaptiques inhibiteurs. L’information
concernant l’état initial du neurone est perdue. Plus le nombre d’événements inhibiteurs recus est im-
portant, moins les vagues de PA présenteront une fluctuation d’une oscillation a I'autre. Ceci a déja été
observé dans un modéle de bulbe olfactif mais sans s’appuyer sur un résultat théorique (voir [David,
2007]). Par contre, si le nombre d’événements regus est faible, I'inhibition se comportera plutdt comme
un bruit. Ceci explique pourquoi la cohérence augmente avec la densité de connexion en figure

3.2.2 La reconnaissance des vagues de potentiels d’action

Ce réseau de neurones artificiels peut donc générer des vagues de potentiels d’action différentes et
reproductibles pour chaque stimulation. Ce sont ces vagues qui portent I'information quant & la stimu-
lation recue. Le schéma de connectivité synaptique suit l'organisation suivante : un premier réseau de
neurones ou chaque cellule regoit une excitation constante et bruitée est associé & une inhibition latérale
indirecte qui génére un rythme dans la dynamique de cette population neuronale. Chaque neurone émet
ou non des potentiels d’action au sein de chaque oscillation. Le codage utilisé est donc du méme type que
celui présenté dans larticle [Brody et Hopfield, 2003]. Cependant, la fréquence des oscillations engagées
se rapprochent plus de la théorie exprimée dans [Fries et al., 2007].
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FiGa. 3.13 — A : Figure présentant I'influence d’une inhibition stochastique sur le temps d’émission du
premier PA au cours d’une oscillation d’un neurone de type I. Au temps ¢t = 0, les neurones sont aléa-
toirement initialisés. En condition controle, le neurone ne recoit qu’une excitation constante bruitée. En
condition test, il regoit également une bouffée d’événements synaptiques inhibiteurs. En haut sont in-
crustés deux sous-figures présentant les potentiels d’action des neurones ne recevant que ’excitation (&
gauche) ou 'activité de ces mémes neurones recevant une excitation et une inhibition (& droite). Image
tirée de [Ambard et Martinez, 2006]. B : Figure présentant la comparaison entre les prédictions théo-
riques (en pointillés) et les résultats obtenus par calcul (en traits pleins) sur un neurone de type I et pour
des événements inhibiteurs ayant une constante de temps de 7 = 6ms concernant la précision du temps
d’émission des potentiels d’action. Image tirée de [Ambard et Martinez, 2006].

Il reste aux réseaux recevant I'information efférente & la discriminer afin de reconnaitre et d’identifier
I’odorant responsable de cette activité. Les processus réalisés par le systéme nerveux afin de reconnaitre
une information transmise ainsi que le mécanisme d’identification sont encore le sujet de nombreux débats.
Cette question souléve le probléme de ’apprentissage, de la mémorisation et de l’identification au sein
des réseaux de neurones impulsionnels. L’idée générale dominante en ce domaine est que ’apprentissage
se fait par la modification des interactions synaptiques entre neurones, que la mémoire est constituée par
I’état de ces interactions synaptiques & un moment donné. Le processus d’identification serait la capacité
de ces interactions & conduire le réseau dans un état particulier en fonction de ses entrées.

Une méthode d’apprentissage : le “Tempotron”

Différentes méthodes d’apprentissage permettent de détecter des caractéristiques importantes au sein
d’un encodage par vagues de potentiels d’action générés par une population. Ces mécanismes d’appren-
tissage peuvent étre classés selon qu'’ils nécessitent ou non une injection de connaissances concernant le
probléme & résoudre. Un apprentissage par renforcement nécessite 'injection d’une ‘“récompense” envoyée
par I’environnement au réseau quand celui-ci réalise une opération qui va dans le sens du probléme & ré-
soudre. L’environnement enverra un signal d’erreur quand le réseau n’atteint pas le comportement requis.
L’apprentissage sans injection de connaissances est, au contraire, issu de mécanismes locaux guidant le
réseau vers un état dans lequel ’activité des cellules opére une activité calculatoire comme la détection
de cohérences dans des séquences de PA [Perrinet et Samuelides, 2002]. Ce type de mécanisme local est
souvent associé a un mécanisme hebbien favorisant la corrélation temporelle entre les PA pré-synaptiques
et ceux post-synaptiques [Gerstner et Kistler, 2002].

Le mécanisme d’apprentissage utilisé dans ce modéle est issu des travaux présentés dans l'article [Giitig
et Sompolinsky, 2006]. C’est un apprentissage par renforcement qui étend le fonctionnement de 1’algo-
rithme nommé “perceptron” & des neurones impulsionnels. Il permet de modifier des interactions synap-
tiques entre neurones afin de retrouver des états préalablement appris. Le choix de cette méthode n’est
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pas principalement guidé par ses caractéristiques bio-vraisemblables mais plus par sa simplicité (méca-
nisme de descente de gradient pour fixer les poids synaptiques) et son efficacité (convergence du processus
vers une séparation linéaire de I'espace d’entrées). Son utilisation permet de donner une estimation de
la reproductibilité du code neuronal suite & la stimulation du réseau par une odeur et fournit ainsi un
témoignage des capacités d’encodage de 'information du systéme étudié. Cette tache est réalisée par une
seconde population de neurones oit chacun posséde des connexions synaptiques avec tous les neurones
de la premiére couche qui émet les vagues de PA. Les poids synaptiques entre ces deux populations
sont ajustés afin de reconnaitre certaines formes d’activation. L’information recue par un neurone de
la seconde couche est constituée par une séquence d’événements synaptiques issus de PA provenant des
différentes cellules auxquelles il est connecté. Dans ce modéle, les potentiels membranaires des neurones
de la seconde couche sont modélisés par I’équation suivante :

N
V(t) = View + »_ Ai.PSP(t = T)) (3.7)

i=1

Cette expression considére que la réception d’une somme de courants synaptiques stéréotypés se
traduit comme une somme de variations unitaires au niveau du potentiel membranaire. La variation de
potentiel produite par un événement synaptique est appelée un potentiel post-synaptique (PSP pour
post-synaptic potential). V(¢) est le potentiel du neurone, V,.s est le potentiel de repos du neurone,
N est le nombre des événements synaptiques reqgus, A; est 'amplitude du ™€ événement (paramétre
équivalent au poids synaptique dans le perceptron), PSP(t — T;) définit la forme de la variation du
potentiel causée par la réception au temps T; du ¢ événement. Cette variation est définie comme
une double exponentielle. Dans ce modéle, 'apparition d’'un PA est réalisée par le franchissement d’un

potentiel seuil Vyp,.

Dans la perspective de reconnaissance du signal envoyé par les neurones du bulbe olfactif, un neurone
de la seconde couche doit répondre (donc émettre au moins un PA) aux vagues de PA qui correspondent
A une certaine stimulation odorante. Le systéme doit donc régler les poids synaptiques de chaque synapse

afin qu'un neurone réponde & certaines vagues de PA et pas & d’autres. Ceci se traduit de la maniére
suivante :

test 1:s1 V€O alors MAX(V(t)) > Vi (3.8)
test 2 : 51 V€ O alors MAX(V () < Vi (3.9

ou O est 'ensemble des vagues de PA correspondant & une odeur, V est une de ces vagues. Géométri-
quement, si chacun de ces PA active une seule synapse et que 1’on se place dans un espace & N dimensions
(chacune étant constituée par I'une des N synapses), trouver ’ensemble des poids synaptiques A; satis-
faisant les critéres des équations B8 et B revient & trouver ’équation d’un hyperplan séparant cet espace
en deux (voir figlZT4). Dans 'un de ces sous-espaces (celui défini par I'équation BR) ne doivent figurer
que des points issus de 'ensemble O. La séparation produite par un neurone de ce type est donc linéaire
dans le plan des potentiels post-synaptiques (PPS).

Les poids sont tout d’abord initialisés aléatoirement avant d’étre modifiés par une descente de gradient
indiquant si le neurone doit émettre un potentiel d’action ou non (voir [Giitig et Sompolinsky, 2006]).
Pour cela, les tests equlE8 et equlEd sont effectués. Pour chaque vague de PA A laquelle le neurone
doit répondre, si le test 1 est positif les poids ne sont pas changés. Par contre, si le test s’avére négatif,
les poids synaptiques sont modifiés afin de favoriser le dépassement du seuil V;; (cas A). Le test 2 est
réalisé avec les vagues de PA pour lesquelles le neurone ne doit pas répondre. Si la condition 2 est remplie
(MAX(V(t)) < Vi), les poids synaptiques ne sont pas modifiés. Si elle ne 'est pas, les poids sont modifiés
afin de diminuer la propension du neurone & dépasser son seuil (cas B).
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La méthode de modification des poids synaptiques que ce soit pour les cas A ou B est dépendante
du temps tprax correspondant au temps du maximum du potentiel membranaire M AX (V(t)). Dans
ces deux cas, on recherche quels sont les potentiels post-synaptiques qui ont le plus d’influence dans
Patteinte par le potentiel de son maximum. Pour cela, on calcule pour chaque PSP la fonction F(t42 )i =
PSP(tyax — T;) ou T; est le temps d’arrivée du i¢™¢ PSP. Pour le cas A (resp. B), la valeur V;;, étant
le seuil & atteindre (resp. ne pas atteindre), les amplitudes A; des différents événements sont augmentées
d’une valeur 04, = a.F (tymaz)i- v est appelé le coefficient d’apprentissage, il est positif dans le cas A et
négatif dans le cas B. Sa valeur algébrique définit le taux de modification maximale du poids synaptique
au cours d’une itération.

L’apprentissage est stoppé lorsque les vagues de potentiels d’action servant a 'apprentissage ont bien
été apprises, c-a-d que le processus d’apprentissage ne s’opére plus puisque tous les tests sont réalisés avec
succés. Il peut arriver que les activités synaptiques concomitantes & deux vagues de potentiels d’action
appartenant & différentes odeurs ne soient pas linéairement séparables. Dans ce cas le systéme ne peut pas
avoir une réussite totale a 'apprentissage puisqu’il persistera toujours au moins une vague de potentiels
d’action mal classée. Lorsque 'apprentissage est satisfaisant, les poids synaptiques ne sont plus modifiés.
Ceux-ci constituent alors & eux seuls toute la connaissance concernant le probléme & résoudre.

Le systéme est ensuite appliqué sur une séquence de potentiels d’action afin de déterminer si dans
celle-ci se trouvent certaines sous-séquences proches de celles préalablement apprises. La séquence de PA
produite par la premiére population constitue l'entrée de la seconde couche produisant une succession
d’événements synaptiques. Quand cette succession se rapproche suffisamment de I'une apprise par un
neurone, celui-ci s’active générant alors le signal qu'une odeur a été reconnue.

Application du mécanisme de reconnaissance sur le modéle de bulbe olfactif

L’ensemble d’apprentissage, utilisé avec la méthode de reconnaissance de vagues de PA expliquée dans
la section précédente, est constitué de 10 vagues de potentiels d’action pour 10 stimulations différentes.
Lors de cet apprentissage les poids synaptiques devront donc étre modifiés afin de classer ces 100 vagues
de PA en 10 catégories. Chaque neurone du tempotron étant responsable de la reconnaissance d’une seule
catégorie, la population sur laquelle est appliqué le mécanisme de plasticité synaptique est donc constituée
de 10 neurones. Il y a 2 taux d’erreurs associés a cet ensemble d’apprentissage. Le taux d’erreur de type
1 (E7) est défini comme le pourcentage de faux-positifs, c-a-d de nombre de fois oul le neurone répond a
tort divisé par le nombre total de fois ou le neurone doit répondre. Inversement, le taux d’erreur de type
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2 (E2) est défini comme le pourcentage de faux-négatifs.

Des vagues de PA, autres que celles servant & l'apprentissage, sont construites afin d’évaluer les
performances du systéme en généralisation. Ces nouvelles vagues sont réparties en trois ensembles de
test. Le premier est constitué de vagues de PA issues des mémes stimulations que celles utilisées pour
I’ensemble d’apprentissage. Il permet d’évaluer les capacités du systéme & reconnaitre si 'activité des
cellules mitrales correspond & une forme d’activation préalablement rencontrée. Les vagues de PA étant
changeantes d’une oscillation a I’autre malgré une stimulation identique, le taux de réussite envers ce test
est une mesure de la reproductibilité et de la spécificité d’'une vague de PA par rapport a sa stimulation.
Les taux d’erreur E3 et 4 sont calculés de la méme maniére que, respectivement, Fy et Fs.

Le second ensemble de test est constitué de vagues de PA issues de stimulations différentes de celles
de ’ensemble d’apprentissage. Il permet d’évaluer la capacité du systéme & différencier une odeur apprise
d’une odeur nouvelle. Le réseau est sensé n’émettre aucune réponse envers ces vagues de PA méme si cette
consigne ne lui a jamais été transmise pendant la phase d’apprentissage. Le taux d’erreur Fs5 correspond
au pourcentage de faux-positifs sur cet ensemble de test.

Le troisiéme et dernier ensemble est réalisé a4 partir de stimulations activant les mémes neurones que
ceux activés dans 'ensemble d’apprentissage mais avec une intensité différente. Les nouvelles stimulations
créées sont réalisées par des permutations entre les excitations des neurones actifs (émettant des PA lors
des oscillations). Ce dernier ensemble de test permet de s’assurer que le systéme de décodage du tempotron
ne repose pas uniquement sur ’identité des neurones actifs mais également sur les latences de potentiels
d’action au sein des vagues émises. Le taux d’erreur Eg correspond au pourcentage de faux-positifs sur
ce dernier ensemble.

Ces erreurs sont estimées pour deux réseaux différents. Le premier R; est plus faiblement connecté
(Cmg = 0.2, Cyp, = 0.05) que le second Ry (Crrg = 0.2, Cygr, = 0.15). Les mémes stimulations sont utilisées
pour obtenir les différentes vagues de PA des différents ensembles. La dynamique du premier réseau
provoque différentes vagues de PA entrecoupées d’une réception stochastique d’événements synaptiques
inhibiteurs ayant les caractéristiques moyennes suivantes : < k >= 48, o, = 7 et oy = 2.26ms. En ce qui
concerne le second réseau, cette distribution stochastique a les caractéristiques suivantes : < k >= 139,
o = 10.7 et 0y = 2.26. Selon 'approximation théorique donnée par I’équation le réseau faiblement
connecté Ry va générer des vagues de PA dont la variance sera 3 fois plus grande au cours des oscillations
(la variance temporelle théorique des latences étant de o = 0.63ms pour R; et de o = 0.18ms pour
Ry ; un événement synaptique étant considéré comme une simple exponentielle de constante de temps
5ms pour I'application de la formule). Cette plus grande variabilité est suceptible d’accroitre la difficulté
rencontrée par les systémes neuronaux ultérieurs pour reconnaitre différentes vagues comme résultantes
de la méme stimulation.

Ce comportement est confirmé par les résultats présentés dans les tableaux Bl et Quelle que soit
la connectivité utilisée, la méthode d’apprentissage est suffisament performante pour catégoriser d’une
trés bonne maniére les vagues de PA constituant ’ensemble d’apprentissage (aprés 100 apprentissages).
Les résultats sont de £y = 0 et Fo = 0 pour Ry (classement exact) et E; = 0.01 et E5 = 0.0011 pour
R; (voit tableauB]). Ces faibles taux s’expligent par la facilité de séparer linéairement un faible nombre
d’exemples (100 vagues de PA) dans un espace de grande dimension (100 synapses afférentes).

Par contre dans le tableau B2, on voit que les taux d’erreur F3 et Ey sont respectivement 8 fois et 6
fois plus importants pour Ry que pour Rs. Pour Ry, les événements synaptiques inhibiteurs étant moins
nombreux, la variabilité des vagues de PA est plus importante. Ainsi, les vagues du second ensemble de
test (celui issu de la méme stimulation que les vagues d’apprentissage) s’écartent plus de celles apprises
pour R; que pour R;. Ces vagues ont donc plus tendance & franchir ’hyperplan défini par les poids
synaptiques d’un neurone du tempotron lors de 'apprentissage.

Bien que plus important eux-aussi, les taux d’erreur Es5 et Eg restent du méme ordre de grandeur pour
les deux réseaux avec un facteur multiplicatif de R; comparé & Ry inférieur & 2. Les deux réseaux ont
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donc la méme tendance a répondre & des stimulations qu’ils n’ont jamais rencontrées dans leur ensemble
d’apprentissage. Celles-ci reste toutefois inférieures a 13% (voit tableau B2).

Ces différents résultats confortent les calculs théoriques prédisant que les capacités du bulbe olfactif a
encoder l'information olfactive sous forme de vagues de PA robustes au cours des oscillations v dépendent
du taux de connectivité entre les cellules mitrales et les cellules granulaires.

TaB. 3.1 Tableau présentant la comparaison des taux d’erreurs en apprentissage dans la reconnaissance
des vagues de PA émises par deux réseaux Ry et Ry . Ro a une connectivité trois fois plus dense que celle
de Rl.

(%) | E2(%)
R | 1 0.11
Ry| 0 0

TAB. 3.2 — Tableau présentant la comparaison des taux d’erreurs en généralisation dans la reconnaissance
des vagues de PA émises par deux réseaux R; et Rs. Ro a une connectivité trois fois plus dense que celle
de Rl.

E3(%) | Ea(%) | Es(%) | Ee(%)
R4 24 19 8.1 12.5
Ry 3 3 7.3 6.8

Les figures BIH et BI6 sont des illustrations de la différence de la capacité d’encodage du réseau
selon sa connectivité. Les deux réseaux précédents Ry et Ry sont excités par 10 stimulations différentes
successives, chacune durant 100ms. Ces dix stimulations proviennent du premier ensemble de test. Ces
vagues de PA ne sont donc pas identiques a celles apprises tout en étant issues des mémes stimulations.
Pour chaque vague de PA, un seul neurone doit s’activer, une vague de la k™€ stimulation devant activer
le k™€ neurone du tempotron. Sur chacune de ces deux figures, on voit de bas en haut : un code couleur
représentant les différentes stimulations appliquées sur les cellules mitrales au cours du temps, les croix
rouges représentent les instants d’émission des potentiels d’action des cellules mitrales suite & 'excitation
par les différentes stimulations, les croix bleues et les carrés verts représentent les instants d’émission
de potentiels d’actions des cellules du Tempotron en charge de la reconnaissance des vagues de PA des
cellules mitrales. Les carrés verts représentent des bonnes réponses (le bon neurone & émis un PA & un
bon moment) et les croix bleues les mauvaises réponses (un mauvais neurone a émis un PA 4 un mauvais
moment).

On voit que pour Ry, les cellules du tempotron (responsables de la reconnaissance des vagues de PA)
produisent 34 bonnes réponses et 13 mauvaises alors que Ry produit 37 bonnes réponses et 3 mauvaises.
Il est donc plus facile aux cellules responsables du décodage de 'information de distinguer les vagues de
PA quand la connectivité du réseau neuronal du bulbe olfactif est plus forte.
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F1G. 3.15 — Figure présentant la réaction d’'un modéle de bulbe olfactif (réseau R;) avec une connexion
entre les cellules mitrales et les cellules granulaires définie par les paramétre suivants : Cp,y = 0.2,
Cym = 0.05. En regardant la figure de face, on voit de bas en haut de I'axe des ordonées : un code couleur
présentant les dix stimulations différentes et successives au cours du temps; les potentiels d’action des
100 cellules mitrales (croix rouges) ; les potentiels d’action des cellules du tempotron sensées reconnaitre
les différentes vagues de PA des cellule mitrales. Les croix bleues sont des mauvaises réponses, les carrés
verts en sont des bonnes.
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Fi1G. 3.16 — Figure présentant la réaction d’'un modéle de bulbe olfactif (réseau R2) avec une connexion
entre les cellules mitrales et les cellules granulaires définie par les paramétre suivants : Cp,y = 0.2,
Cym = 0.15. En regardant la figure de face, on voit de bas en haut de I’axe des ordonées : un code couleur
présentant les dix stimulations différentes et successives au cours du temps; les potentiels d’action des
100 cellules mitrales (croix rouges) ; les potentiels d’action des cellules du tempotron sensées reconnaitre
les différentes vagues de PA des cellules mitrales. Les croix bleues sont des mauvaises réponses, les carrés
verts en sont des bonnes.
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3.2.3 L’influence d’une connectivité synaptique hétérogéne
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Fi1G. 3.17 — Figures illustrant la nécessité d’'une connexion assez forte entre une sous-population de
cellules mitrales et une sous-population de cellules granulaires pour atteindre une activité oscillante. A :
Présentation du schéma de connexion entre les sous-populations. Chacune des deux sous-populations de
cellules mitrales M7 et My recoit une méme excitation E. Elles ont chacune des projections synaptiques
excitatrices (fleches rouges) vers une sous-population de cellules granulaires (G7 pour M; et Gy pour
My). Chacune des sous-populations de cellules granulaires réalise des connections synaptiques inhibitrices
(fleches vertes) vers une sous-population de cellules mitrales (M; pour Gy et M5 pour G3). Les connexions
inhibitrices de la sous-population Gg vers M, ne sont pas assez denses pour permettre une activité
périodique. Elles le sont entre G; et M;. B : Présentation de l'activité des deux sous-populations de
cellules mitrales M; (cellules 0-49) et My (cellules 50-99) ainsi que l’activité des deux sous-populations
de cellules granulaires Gy (cellules 0-499) et Gy (cellules 500-1000). Les PA des cellules mitrales sont
présentés avec des croix rouges, ceux des cellules granulaires avec des points verts.

Le fait que les cellules mitrales du réseau du bulbe olfactif ne présentent pas toutes une activité phasée
(voir section ZZ3) prouve une hétérogénéité dans leurs comportements. Méme si le réseau présente en
son sein une activité phasée, certaines cellules ne suivent pas ce comportement. Ces cellules non-phasées
recoivent une inhibition synaptique pas ou peu phasée (voir section EZ43)). Les cellules ne regoivent donc
pas toutes la méme inhibition au cours des oscillations. Ceci suggére que la connectivité entre cellules
mitrales et cellules granulaires puisse étre hétérogéne au sein du réseau. Il y aurait dans ce cas des
ensembles de cellules mitrales plus ou moins interconnectées via les cellules granulaires.

La figure BETA A. montre un schéma de connectivité de deux sous-réseaux, chacun composé de deux
sous-populations 'une excitatrice et 'autre inhibitrice. Le premier sous-réseau est composé de deux
premiéres sous-populations composées pour I'une (M;) de 50 cellules mitrales (cellules mitrales 0-49)
et pour l'autre (G1) de 500 cellules granulaires (cellules granulaires 0-499). Ces deux sous-populations
possédent une forte densité de connectivité (Cp,g = 0.15, Cyp, = 0.15). Deux autres sous-populations (Ma
et Go) forment un second sous-réseau et ont une densité plus faible de d’inter-connexions synaptiques
(Cmg = 0.15, Cgm = 0.05). My recoit exactement la méme excitation que M;. Toutes les cellules du
réseau sont initialisées & un potentiel membranaire aléatoire entre —70 et —50 mV.

La figure BT7A B illustre la propension des cellules mitrales a produire des vagues de potentiels d’action
stables selon qu’elles appartiennent & I'un ou a I'autre des sous-réseaux. On voit que M (cellules mitrales
50-99) ne parvient pas & générer une activité oscillante. Au contraire, M; génére, & partir d’une activité
de départ non oscillante, des vagues de PA relativement stables au cours des oscillations grace a sa
forte connectivité avec G1. Ainsi, plus un groupe de cellules mitrales est interconnecté par des cellules
granulaires plus il a tendance a générer une activité oscillante. Cette différence de comportement s’explique
par le fait qu’une faible connectivité engendre la réception d’un faible nombre d’événements inhibiteurs.
L’équation BA de la section BZZTl indique que la précision du moment d’apparition d’'un PA au sein

# granule cell
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d’oscillations s’accroit avec le nombre d’événements inhibiteurs regus. Si ce nombre est trop faible, la
latence des PA varie beaucoup et ’altération engendrée empéche I'apparition d’un comportement oscillant.

Dans le cas ot chacune des cellules des deux sous-populations de mitrales regoit une excitation
constante et identique, la précision dans la latence des PA se traduit par des PA synchrones (survenant au
méme moment). On obtient alors sur la figure un codage semblable & celui observé dans [Martinez
et Montejo, 2008], ou I’état stable du réseau est une sous-population de cellules mitrales dont Pactivité
est synchrone. Dans ce type d’activité, le degré de synchronie d’un PA est dépendant du nombre d’événe-
ments synaptiques inhibiteurs requs [Martinez, 2005]. Si une cellule mitrale recoit un nombre plus faible
d’événements comparativement & ce que recoivent les autres cellules en moyenne, elle émettra un PA
avant celles-ci puisqu’elle est moins inhibée. A I'inverse, si ce nombre est plus important que la moyenne,
la cellule émettra un PA plus tardivement.

Imaginons que suite au dévelopement du réseau biologique, un certain nombre de cellules mitrales
s’activant pour une odeur particuliére soient connectées entre elles par une inhibition latérale indirecte
dense. Imaginons encore qu’elles soient stimulées par un odorant associé & d’autres stimuli olfactifs dont
I’activité brouille le signal. Lors de I'activation du réseau, la connectivité hétérogéne va définir un sous-
ensemble de cellules mitrales cohérentes parmi toutes celles activées par le stimulus odorant. Les autres
cellules n’ayant pas cette capacité oscillatoire produisent des PA qui surviennent & des moments indé-
pendants des oscillations. Si le décodage du code neuronal en aval du bulbe olfactif est basé sur I’étude
des vagues de PA émises, le fait que ces PA perturbateurs (ceux non phasés) n’arrivent pas toujours au
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méme moment au sein de l'oscillation facilite le décodage puisque seule 'activité issue de la population
phasée sera reproductible au cours des oscillations. Dans ce cas, 'information est donc transmise par un
sous-ensemble de cellules mitrales qui acquiérent une activité cohérente.

Ce mécanisme de codage est illustré sur la figure Dans celle-ci, un réseau semblable & celui
présenté sur la figure B4 (a la différence prés que la connexion entre M et G est & présent suffisante pour
générer des oscillations) est successivement stimulé par deux odorants. Le premier arrive au temps t = Oms
et stimule préférentiellement les cellules de la sous-population M7 pendant 150ms. A instant ¢ = 150ms,
I'odorant change. Le premier stimulus disparait et le nouveau stimulus active préférentiellement les cellules
de la sous-population Ms. On voit que le premier stimulus génére une activité phasée du sous-ensemble
M; alors que Ms garde une activité aléatoire. Le second odorant réalise le contraire en générant une
activité phasée seulement pour Ms. Lors de la présentation du second stimulus, M; retourne a une
activité non oscillante puisque le premier odorant sur lequel elle réagit disparait. M; ne recoit alors plus
qu’une faible excitation insuffisante pour générer des oscillations. Chaque stimulation engendre donc son
propre ensemble de cellules mitrales phasées. Le codage est ici réalisé par un sous-groupe de cellules
mitrales dont l'activité rentre en oscillation.
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Fia. 3.20 A : Présentation du schéma de connexion entre 4 sous-populations neuronales. Chacune
des deux sous-populations de cellules mitrales M7 et My recoit une excitation différente, 1 pour M,
et By pour M. Elles ont chacune des projections synaptiques excitatrices (fléches rouges) vers une
sous-population de cellules granulaires (G; pour M; et Gy pour Ms). Chacune des sous-populations de
cellules granulaires réalise des connections synaptique inhibitrice (fléches vertes) vers une sous-population
de cellules mitrales (M; pour G; et My pour Gs). Les connexions inhibitrices de la sous-population Gy
vers Ms ne sont pas assez denses pour permettre une activité périodique. Elles le sont entre G; et Mj.
B : Présentation de ’activité des deux sous-populations de cellules mitrales, M; (cellules 0-49) et My
(cellules 50-99), ainsi que l'activité des deux sous-populations de cellules granulaires G; (cellules 0-499)
et G2 (cellules 500-999).

Une sous-population de cellules mitrales qui rentre en oscillation peut générer un code robuste sur un
ensemble plus large de cellules mitrales que celui responsable de 'oscillation. 11 suffit pour cela qu’elle
dispose d’un réseau d’inhibition latérale indirecte qui influence d’autres sous-populations de cellules mi-
trales. Un schéma de connectivité correspondant & ce phénoméne est présenté sur la figure B2ZOA. M et
G1 ont une connectivité réciproque suffisante pour enclencher une activité oscillante. Par contre M et
(> ne sont pas assez connectées pour une telle activité. La sous-population G; posséde des projections
inhibitrices vers la sous population My comparables & celles allant vers M;. L’activité résultante de ce
réseau est visible sur la figure B20B. Dans celle-ci, on voit que 'activité de My ne parvient pas a se
synchroniser. Quand M; s’active (le stimulus odorant est présenté a ¢ = 70ms), elle acquiére une activité
oscillante. Grace aux projections inhibitrices de G vers Ms, toutes les cellules mitrales actives, celles
de la sous-population My aussi bien que celles de la sous-population M;, acquiérent alors une activité
oscillante. Une activité oscillante peut donc se propager entre sous-populations. Une méme cellule mitrale

# granule cell
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peut appartenir a plusieurs sous-réseaux pouvant rentrer en oscillation.
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Fi1G. 3.21 — A : Présentation du schéma de connexion entre sous-populations neuronales. Chacune des
deux sous-populations de cellules mitrales M; et Ms recoit une excitation différente, F; pour M; et
E5 pour M,. Elles ont chacune des projections synaptiques excitatrice (fléches rouges) vers une sous-
population de cellules granulaires (M7 se connecte vers Gy et Ms se connecte vers GG3). Chacune des
sous-populations de cellules granulaires réalise des connections synaptiques inhibitrices (fleches vertes)
vers les deux sous-populations de cellules mitrales My et M. Les connexions inhibitrices de G vers M
sont plus denses que celles entre G2 et M;. B : Présentation de l'activité des deux sous-populations de
cellules mitrales, M; (cellules 0-49) et M (cellules 50-99), ainsi que l'activité des deux sous-populations
de cellules granulaires Gy (cellules 0-499) et G3 (cellules 500-999). Les PA des cellules mitrales sont
présentés avec des croix rouges, ceux des cellules granulaires avec de point verts.

L’activité inhibitrice entre sous-populations peut également servir de support & une compétition entre
sous-réseaux. En effet, si 'activité inhibitrice d’une sous-population de cellules mitrales vers une autre
sous-population est trop importante, les potentiels d’action de la sous-population inhibée peuvent dispa-
raitre.

Le schéma de connexions de ce genre de réseau est présenté sur la figure BZIIA. Les deux sous-
réseaux (M7-G1) et (M3-G3) sont connectés par des liaisons inhibitrices allant de la sous-population de
cellules granulaires Gy vers la sous-population de cellules mitrales M7 et de la sous-population Gy vers
la sous-population M;. Chacun des sous-réseaux inhibe donc l'autre. La particularité de ces connexions
inter-réseaux provient de leurs asymétries, la connectivité de G; vers My étant plus forte que celle de
G4 vers M. Le réseau acquiért alors une dynamique particuliére (voir fig BZ2ZI1B). Au départ (entre 0 et
100ms) seule la population My est activée par un odorant, ce qui génére une activité oscillante. Aprés
150ms, la stimulation de M; augmente, ce qui lui permet de rentrer en oscillations et d’inhiber M. Dés
lors, M s’activant moins (malgré le fait qu’elle regoive toujours la méme stimulation), G5 inhibe moins
M, qui s’active alors encore plus, inhibant donc My d’une maniére plus prononcée lors de l’oscillation
suivante. On se retrouve donc avec une sous-population de cellules qui, grace & un schéma de connexions
asymeétrique, inhibe complétement et au fur et & mesure des oscillations une autre sous-population qui
autrement aurait une activité oscillante.

En ce qui concerne le transfert d’information olfactive, ce type d’interaction est intéressante. Imaginons
par exemple qu’un odorant O4 active 100 glomérules. Sur ces 100 glomérules, 50 peuvent étre activés
par un autre odorant Op. Si les cellules mitrales spécifiques de O4 (celles connectées aux 50 glomérules
spécifiques de O4) sont fortement connectées aux autres par une inhibition latérale indirecte, 'activation
des 100 cellules mitrales au début de la réception de I’odorant va vite évoluer suite au mécanisme présenté
fig. B2T1 Aprés un court laps de temps, seules les 50 cellules mitrales correspondant spécifiquement a O 4
resteront, actives, les autres étant trop inhibées. Ceci peut faciliter la reconnaissance de 'odeur O 4 par
rapport & Op puique plus aucune cellule en commun ne sera activée.

# granule cell
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Conclusion

Un réseau neuronal constitué d’'une population de cellules mitrales excitatrices liée & une population
de cellules granulaires inhibitrices permet de produire une activité cyclique. Cette activité encode ’exci-
tation recue par les cellules mitrales sous forme de vagues de potentiels d’action. La latence d’un potentiel
d’action au sein de ces vagues dépend non seulement de l'excitation mais également de la distribution
des événements synaptiques inhibiteurs recus lors de l'oscillation précédente. Plus le nombre de ces évé-
nements est important, plus les vagues de PA obtenues en sortie du systéme sont reproductibles. Le taux
de connectivité entre cellules mitrales et cellules granulaires définit le nombre d’ événements regus. Plus
le réseau est fortement interconnecté plus une cellule mitrale recoit de nombreux événements synaptiques
et plus le code transmis sous forme de vagues de PA est reproductible lors des différentes oscillations. Les
capacités d’encodage du bulbe olfactif semblent donc liées & sa densité de connexions constituant le méca-
nisme d’inhibition latérale indirecte réalisé par le couplage entre cellules mitrales et cellules granulaires.
Ce couplage est probablement assez hétérogéne pour permettre qu’au sein d’'un méme réseau, certaines
cellules aient une activité phasée alors que d’autres non. Cette hétérogénéité est la source d’interactions
entre cellules mitrales qui peuvent permettre un pré-traitement d’information améliorant la pertinance
du code transmis par les cellules relais du bulbe olfactif.

3.3 Applications sur des capteurs de gaz

Les potentialités d’utilisation d’un systéme artificiel de reconnaissance d’odeurs sont trés larges. Elles
vont de la détection de molécules dangereuses telles que celles utilisées dans les explosifs ou les drogues,
a la caractérisation du bouquet d’un vin fin. A ce propos, on peut d’ailleurs s’étonner de la relative
pauvreté et de I'imprécision des termes de la langue courante permettant de qualifier une odeur. Alors
que les qualificatifs utilisés pour décrire une couleur sont trés nombreux et font largement consensus,
la description verbale d’une odeur et malaisée mise & part dans certains secteurs spécialisés tels que
I’eenologie ou la parfumerie. Peut-étre qu’'un appareil de mesure servant d’outil étalon permettrait le
développement d’un vocable adéquat. Mais les systémes artificiels ont encore des performances limitées.
Dans cette partie nous illustrons les potentialités calculatoires d’une stratégie de codage d’information
bio-inspirée se basant sur la transcription des sorties de capteurs de gaz artificiels en latences d’impulsions
afin de constituer un nez artificiel permettant de reconnaitre certains gaz.

3.3.1 Adaptation de I’algorithme

Les capteurs Un algorithme reprenant les caractéristiques du réseau précédent a été mis en place afin
d’analyser les sorties fournies par des capteurs de gaz artificiels. Ces capteurs ont été réalisés par I’équipe
“Smart Sensory Integrated Systems (S2IS)” qui est située & I’Université de Technologie de Hong-Kong
et dont Amine Bermak est le responsable. Le Dr. Guo Bin a fabriqué ces capteurs durant sa thése de
doctorat. Ceux-ci se répartissent sur une matrice 4x4 (voir fig. B29). Le principe réactif de ces capteurs est
a base d’oxyde d’étain (SnO). Chacun des 16 capteurs est issu d’un processus de fabrication différent. Lors
de T'exposition du film réactif & un gaz, la résistance de chacun des 16 capteurs est modifiée de maniére
spécifique. La réaction, lente & des températures ambiantes, est favorisée en chauffant les capteurs a
environ 300°C. La résistance d’un capteur est approximativement de quelques M) en condition controle
et peut étre divisée d'un facteur 10 — 1000 quand le capteur réagit avec un gaz. Les enregistrements des
réactions de ces capteurs ont été réalisés sur quatre gaz différents qui sont le di-hydrogéne, I’éthanol, le
monoxyde de carbone et le méthane. La réponse des capteurs est présentée sur la figure

L’organisation du systéme La sortie des capteurs, variant en fonction de la nature du gaz et de
sa concentration, permet de faire fluctuer un courant chargeant un systéme RC (résistance et capacité).
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FiG. 3.22 Photographie de la matrice des 16 capteurs de gaz.
Image tirée de [Ambard et al., 2008].

Dans ce systéme, le courant issu des capteurs de gaz mime I'activation des récepteurs olfactifs. Ce systéme
RC mime le comportement d’un modéle de neurone de type LIF (pour Leaky integrate-and-fire) (voir
[Gerstner et Kistler, 2002]). Ce neurone représente alors les cellules mitrales reliées aux récepteurs olfactifs
via les glomérules (voir section [[Z). Quand ce systéme atteint une valeur seuil un potentiel d’action (PA)
se produit. Ce PA génére & son tour un événement synaptique qui impacte les neurones d’une seconde
population. Celle-ci est responsable de la reconnaissance des odeurs. A intervalles réguliers, le systéme est
remis artificiellement a son état de base, mimant ainsi la réception de barrage d’événements synaptiques
inhibiteurs semblable & ce qui est présenté dans la partie B2l Ainsi, le codage se réalise en vagues de
PA successives sachant que la vague de PA précédente n’influe pas sur la suivante. Le schéma global
de ce systéme est présenté sur la figure B2Z4 Un mécanisme d’apprentissage, spécialement développé
pour les réseaux de neurones impulsionnels, nommé “Tempotron” [Giitig et Sompolinsky, 2006] permet
de reconnaitre les vagues de PA correspondant aux différents gaz a différentes concentrations. Les tests
ont été réalisés avec quatre gaz différents associés chacun & un neurone de détection. Un unique neurone
est responsable de la reconnaissance d’'une odeur. La seconde population est donc composée de quatre
neurones.

Résultats Un étalonnage du systéme réalisé pour chaque gaz a différentes concentrations permet d’ob-
tenir différentes vagues de PA pour chaque odeur. Celles-ci servent de modéles au systéme d’apprentissage
pour fixer les poids synaptiques afin de permettre aux quatre neurones de la seconde population de réagir
chacun & différentes odeurs. Ces données constituent ’ensemble d’apprentissage. La concentration des
odeurs transforme la vague de PA. Le neurone responsable de la reconnaissance d’une odeur ne doit donc
pas seulement reconnaitre une vague de PA mais plutot la déformation d’'une méme vague. Un premier
ensemble de tests (ou de généralisation) est constitué par interpolations linéaires entre les différentes
vagues de PA qui constituent I’ensemble d’apprentissage. Un second ensemble de tests est constitué par
des permutations entre les neurones qui émettent des PA dans les vagues d’activités qui constituent I'en-
semble d’apprentissage. Ces vagues de PA sont donc constituées des mémes neurones actifs, seul I'ordre
des PA étant changé. Les vagues de PA de ce second ensemble ne doivent donc pas déclencher de réponse
de la seconde population puisqu’elles ne correspondent a aucune odeur. Chacune des vagues présentées
au réseau doit ou non déclencher ’activation de 'unique neurone associé de la seconde population selon
qu’elle correspond ou non & une odeur. Le taux d’erreur est calculé comme e = 1 — s oul s est le pour-
centage de réponse juste du réseau (le neurone associé a une odeur répond si la vague de PA correspond
bel et bien & cette odeur, aucun neurone ne répond si elle ne correspond & aucune odeur). La figure B25
montre I’évolution du taux d’erreur du systéme dans sa capacité a reconnaitre les quatre différents gaz a
différentes concentrations.
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Fia. 3.23 Modifications de la résistance des 16 capteurs pour différents gaz & différentes concentrations.
A : pour le méthane. B : pour le monoxyde de carbone. C : pour I’éthanol. D : pour ’hydrogéne. Image
tirée de [Ambard et al., 2008].

La comparaison des résultats obtenus par ce systéme avec les performances atteintes par des systémes
plus classiques qui ont déja démontré leurs performances comme les SVM (Support Vector Machine)
montre des capacités similaires dans cette tache. On voit sur ces données que le réseau présente un
taux d’erreur non nul pour I’ensemble de généralisation de type I. Ceci est di en partie aux problémes
survenant lors de fortes concentrations de gaz car dans cet état, les 16 neurones sont fortement activés et
la vague de PA générée, quelle que soit 'odeur concernée, ressemble & un mur de 16 PA qui arrivent tous
en méme temps. La difficulté de séparer ces différentes vagues de PA s’en trouve accrue. Pourtant, le fait

généralisation de type I) montre que le probléme est assez simple (linéairement séparable). L’utilisation
d’une SVM 4 noyau linéaire & pour but la comparaison entre les résultats obtenus avec notre réseau de
neurones (séparateur linéaire non optimal) et les résultats obtenus avec un séparateur linéaire optimal
(SVM a noyau linéaire).

Une mise en pratique de cet algorithme nécessite un étalonnage de I’appareil afin de constituer un
ensemble d’apprentissage, c-a-d les différentes vagues de PA correspondant a différents gaz a différentes
concentrations. C’est la condition nécessaire pour que l'algorithme d’apprentissage puisse fixer les poids
synaptiques permettant une bonne ségrégation des différents gaz. Il faut noter qu’'un mélange gazeux
déclenche une vague de PA qui ne correspond a aucune autre préalablement apprise par le systéme (dans
le cas d’une base d’apprentissage réalisée sur des odeurs uniques). Le systéme est donc dans I'incapacité
de distinguer une ou plusieurs odeurs d’'un mélange.
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FiG. 3.24 Schéma présentant, le fonction-
nement du systéme bio-mimétique permet-
tant la reconnaissance des gaz & partir de
capteurs artificiels. Image tirée de [Ambard
et al., 2008].

TAB. 3.3 Tableau récapitulatif des résultats de reconnaissance de gaz obtenus avec le réseau de neurones
bio-mimétique “NN”; avec une SVM a noyau en polynome de degrés 1 “SVM(P1)”, SVM a noyau de
degrés 2 “SVM(P1)” et une SVM & noyau en fonction & base radiale “SVM(RBF)” pour les ensembles
d’apprentissage “L”, de généralisation de type I “G1” et de généralisation de type IT “G2”.

RNN | SVM(P1) | SVM(P2) | SVM(RBF)
L 0 0 0 0
G1 | 0.016 0 0 0.097
G2 | 0,07 0.251 0.243 0.017
0.6 T T
Learning
Generalization type 1 -------
Generalization type 2 --------
os | Fig. 3.25 Présentation de l’évolution

des différents taux d’erreur en fonction
du nombre de cycles d’apprentissage. La
courbe “learning” présente le taux d’er-
reur réalisé sur I’ensemble d’apprentissage.
Celle intitulée “Generalisation type 1”7 re-
présente le taux d’erreur réalisé sur l'en-
semble de test de type I et celle intitu-
lée “Generalisation type 27 représente le
taux d’erreur réalisé sur ’ensemble de test
de type II. Image tirée de [Ambard et al.,
2008].
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3.3.2 Une codage robuste aux différentes concentrations

Une des difficultés majeures rencontrées par ’algorithme précédent réside dans ’évolution des vagues
de PA en fonction de la concentration du gaz. Un second algorithme a été mis en place afin d’éviter cette
difficulté [Guo et al., 2007]. La base de ces travaux provient du fait que la réponse des capteurs artificiels
utilisés peut s’exprimer en majeure partie par I'une des deux formules suivantes :

R, ris
cas 1: fZ(C]) = R—(;J = ozijCj” (310)
. _ RSU _ ri;Cj
cas 2 : f;(Cy) = Ro agje (3.11)

Ou f; représente la relation entre la présence d'un certain gaz j & une certaine concentration C; et
le rapport entre R,,; et la résistance relative du capteur. Cette résistance relative est exprimée par le
rapport R, /Ro, dans lequel Ro, représente la résistance de base du i°¢ capteur, R,,, est la résistance
de ce méme capteur lorsqu’il est placé dans un environnement comprenant une concentration C' du ;¢
gaz. Les parametres a;; et 7;; représentent le comportement propre du "¢ capteur face au 7 gaz. Ce
sont ces deux paramétres qui différencient les 16 capteurs lorsqu’ils sont tous en présence du méme gaz
a la méme concentration. Il faut noter que pour tous les gaz testés et & toutes les concentrations testées,

on a Ry, < Ro,,. Le paramétre ry; est donc négatif.

L’idée de I'algorithme consiste & utiliser une fonction T;(Cj;) liant le rapport R, /Ro,; et le temps
d’émission de PA associé par une formule de type :

n i C
1,(c;) = MG) (3.12)
ij
soit T;;(Cj) = lniﬂ +in(Cj;) dans le cas 1 (3.13)
ij
ou T3, (Cy) = lniij) + C; dans le cas 2 (3.14)
ij

Il vient des équations et B4 que la différence temporelle Ay entre les PA de deux neurones i et
k lorsque le systéme est soumis & une concentration C; s’exprime comme suit :

|ln(0<z'j) B ln(akj)|

T‘ij T‘kj

A =

(3.15)

II apparait donc que cette différence temporelle Ay est indépendante de la concentration C;. Ceci
signifie que suite a la transformation exprimée eq. B-IA I'écart temporel entre les PA de deux neurones,
chacun associé & un capteur différent, sera constant quelle que soit la concentration du gaz. La premiére
population de neurones génére alors une vague de PA qui garde toujours la méme forme pour un méme gaz.
Seul le temps d’apparition de cette vague au sein des oscillations dépend de la concentration, sa forme
restant constante. Guo Bin de 1’équipe “Smart Sensor” a construit un schéma électronique qui utilise
ce procédé et qui permet l'obtention des résultats présentés dans la figure Cette figure présente
les différentes vagues de potentiels d’action obtenues pour trois gaz différents (hydrogéne, monoxyde
de carbone et ethanol) avec, pour chacun des gaz, trois concentrations différentes. On voit que plus la
concentration augmente (de haut en bas), plus les potentiels d’action surviennent de maniére précoce.



104 Chapitre 8. FEtude du réle de l'inhibition synaptique dans un modéle informatique du bulbe olfactif

Pourtant le forme générale pour chacun des gaz est conservés quelque soit la concentration. Ceci s’accorde
trés bien avec 'expression mathématique donnée dans ’equation B3

La définition de la fonction T;;(C};) de I'équation BTl nécessite la connaissance préalable du paramétre
r;; spécifique & chaque couple capteur-gaz. La mesure de ce paramétre peut étre obtenue par ’ajustement
des équations BT ou BTl sur le comportement du capteur pour différentes concentrations d’un méme gaz.
De la méme maniére que pour ’algorithme présenté dans la section précédente, cet ajustement nécessite
un étalonnage préalable des capteurs afin de pouvoir utiliser I’algorithme.

Enfin, en condition d’utilisation, le systéme doit appliquer soit successivement soit en paralléle les
différentes transformations 7;; correspondant & chaque capteur pour chaque odeur connue afin d’obtenir
un pattern que le systéme connait si le gaz présent fait partie de sa base de données construite lors de
I’étalonnage. Reste ensuite & déterminer quel couple de patterns (enregistré-mesuré) présente le moins de
différence.

Dans les travaux présentés dans Particle [Margrie et Scheafer, 2002], la latence d’émission des PA des
cellules mitrales se rapproche d’une fonction logarithmique de la concentration de 'odorant utilisé. Le
réseau biologique pourrait donc utiliser un processus semblable a celui expliqué dans cette partie pour
stabiliser les patterns de PA générés par un odorant quelle que soit sa concentration. Ceci faciliterait le
décodage en aval de la vague de PA permettant une reconnaissance olfactive efficace. Ceci nécessiterait
que la transformation des vagues de PA dans le systéme biologique soit semblable & 'une des fonctions
exprimées en BI0 ou BTl De plus, le réseau biologique devrait tester toutes les fonctions de transfor-
mations afin de trouver celle transformant le codage brut en une vague de PA qui serait reconnue par les
systémes vers lesquels se projette le bulbe olfactif.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes assurés de la validité du modéle de neurone utilisé pour mimer
le comportement des cellules mitrales en reproduisant le comportement observé dans les enregistrements
intracellulaires. Modélisant un processus d’inhibition synaptique latérale, nous avons vu que celle-ci offrait,
un mécanisme suffisant pour produire les oscillations observées en biologie. Ces oscillations proviennent
d’une activité périodique des cellules granulaires générant des événements synaptiques inhibiteurs de
maniére cyclique. Cela produit une activité des cellules mitrales phasée avec les oscillations d’'un PCL
reconstitué dans le cas de notre modéle. Cette activité phasée refléte I’apparition de potentiels d’action
sous forme de vagues. Lorsque la stimulation reproduit celle que pourrait déclencher la réception d’une
odeur dans le bulbe olfactif, ces vagues de PA reflétent en partie ’entrée du systéme. Ces vagues sont
modulées par I'inhibition recue ce qui permet un code dynamique grace & des interactions entre sous-
populations de cellules mitrales. La robustesse du codage au cours des différents cycles est sensible au
nombre et a la dispersion temporelle des événements recus. Si le code est assez reproductible, il est
alors possible pour des neurones placés en sortie du bulbe olfactif de reconnaitre les odeurs présentes
dans I'environnement en analysant les vagues de PA produites. L’inhibition synaptique latérale indirecte
constituée par l'interaction entre cellules granulaires et cellules mitrales permet donc d’expliquer des
phénoménes apparaissant dans le réseau neuronal du bulbe olfactif comme 'apparition d’oscillations et
le phasage des cellules mitrales relativement & celles-ci. Outre ces ressemblances, le réseau ainsi construit
acquiert des capacités d’encodage importantes permettant & des structures neuronales placées en aval de
décoder aisément 'information et ainsi de reconnaitre les odeurs. Ce systéme adapté puis implémenté avec
succeés sur des sorties de capteurs artificiels permet de reconnaitre quatre gaz parmi les plus dangereux.
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Discussion, perspectives et conclusion

1 Discussion

1.1 Synthése

I’état de ’art du premier chapitre indique que les cellules mitrales sont responsables du relais de
I'information entre les récepteurs olfactifs et le cortex. Leur activité joue donc un réle essentiel dans
I'encodage de 'information. La libération de glutamate au sein des glomérules (voir section [LZ3)) engendre
une auto-excitation qui transforme une entrée trés fluctuante comme un choc électrique en une excitation
beaucoup plus constante (voir section [L2Z). Cette activité des glomérules & dynamique lente lors de la
stimulation par un odorant, engendre paradoxalement une émission de PA non robuste de la part de ces
cellules (voir la section [LZH). Le codage de I'information nécessite pourtant une composante reproductible
dans activité des cellules relais. Le bulbe olfactif doit donc posséder un ou des mécanismes susceptibles
de surmonter ce handicap apparent. Parmi ceux-ci, 'influence de I'inhibition synaptique sur I'activité des
cellules mitrales est un candidat intéressant. Cependant les différentes modalités d’action envisageables
pour l'inhibition synaptique conduisent & des stratégies d’encodage de 'information olfactive différentes
(voir section [[3).

L’analyse électrophysiologique du second chapitre montre que ’inhibition GABAergique module ’ac-
tivité des cellules mitrales. L’inhibition synaptique redistribue temporellement I’activité des cellules mi-
trales de telle sorte que I’activité du réseau reste & peu prés constante au cours du temps (voir fig. 2Z20).
Cette égalisation de 'activité découle de la conductance synaptique inhibitrice qui compense ’action de
la conductance excitatrice issue de la stimulation (voir la section ZZT)). Dans le troisiéme chapitre une
étude en modélisation montre que le schéma de connexion entre les cellules mitrales et les cellules gra-
nulaires permet d’expliquer ce mécanisme d’atténuation (voir la section BZIL2). Plus les cellules mitrales
sont activées, plus elles activent les cellules granulaires et plus ces derniéres inhibent les premiéres. Ce
mécanisme génére un caractére homeéostasique du réseau vis-a-vis de la fréquence de décharge des cel-
lules mitrales. Avec ce mécanisme, les fréquences de décharges des cellules mitrales peuvent difficilement
encoder l'information olfactive puisque qu’elles dépendent faiblement de ’excitation issue des neurones
récepteurs olfactifs (voir fig. B8). On est donc dans un cadre complétement différent de ce qui peut étre
appréhendé par les réseaux de neurones artificiels a fréquences de décharge. L’information olfactive doit
donc résider sous une autre forme.

L’analyse des données biologiques montre que le réseau produit des oscillations lorsqu’il est stimulé
en condition in vitro et que 'amplitude de ces oscillations est favorisée par I'activité synaptique inhibi-
trice (voir section ZZT]). Il apparait que les fluctuations de la conductance inhibitrice sont corrélées a la
mesure du potentiel de champ local, suggérant que ce dernier est le reflet de ’activité des cellules gra-
nulaires (voir section ZZ32). Les oscillations du réseau sont donc produites par une inhibition synaptique
elle aussi oscillante. L’étude en modélisation montre qu’un couplage entre cellules mitrales et cellules
granulaires permet d’atteindre ce genre de dynamique cyclique lorsque l'interaction synaptique de ces
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deux populations est assez intense (voir section BZIZ). Les oscillations observées dans le bulbe olfactif
in vitro semblent donc provenir de 'interaction entre les cellules mitrales et les cellules inhibitrices. Les
cellules mitrales présentent une activité rythmée sur les oscillations du réseau qui dépend de D'activité
synaptique inhibitrice regue (voir section 22233)). Cette derniére concentre les potentiels d’action sur une
plage temporelle restreinte au sein des oscillations.

La modélisation du bulbe olfactif reprenant les caractéristiques précédentes montre que ’information
olfactive est susceptible de résider dans la latence des potentiels d’action émis par les cellules mitrales
relativement aux oscillations rapides de Dactivité du bulbe olfactif (voir section B2l). La vague de
potentiels d’action concomitante & cet encodage refléte l'intensité de la stimulation ainsi que la force
de l'inhibition (le nombre d’événements synaptiques inhibiteurs regus lors de l'oscillation précédente
qui lui-méme dépend de la densité de connexions entre les cellules granulaires et les cellules mitrales).
L’encodage serait alors réalisé par des vagues de potentiels d’action arrivant de maniére répétée au cours
des oscillations rapides successives. Pour que l'information transmise soit pertinente il faut que, pour
une méme stimulation, les vagues de potentiels d’action produites soient semblables I'une & "autre. Une
analyse mathématique validée par des tests en modélisation a permis de montrer que cette caratéristique
est conditionnée par une interaction minimale entre cellules granulaires et cellules mitrales (voir section
B2T). Ce constat semble étre validé par les analyses électrophysiologiques conduites dans la section
montrant que plus une cellule mitrale est contrainte par la conductance synaptique inhibitrice plus il est
probable qu’elle produise un PA phasé.

En résumé, concernant l'influence de l'inhibition synaptique sur le codage de l'information par les
cellules mitrales du bulbe olfactif, titre de cette thése, les travaux conduits dans ce document soutiennent
que le mécanisme d’inhibition latérale indirecte entre les cellules relais via les cellules inhibitrices peut :

empécher la transmission de l'information olfactive vers le cortex sous forme de fréquences de
décharges.
provoquer 'apparition d’une activité oscillante rapide dans le réseau neuronal.

— pousser les cellules relais & s’activer en émettant des potentiels d’action relativement aux oscillations.

— permettre un encodage de 'information olfactive par la latence, la phase ou la synchronie des po-

tentiels d’action de certaines cellules mitrales au sein de ces oscillations.

Ces différents roles présumés sont conditionnés par une connectivité synaptique assez dense entre les
cellules granulaires et les cellules mitrales afin que les oscillations du réseau apparaissent et que le codage
neuronal relatif aux oscillations rapides du réseau soit robuste. Ces conclusions pourraient étre confortées
par certaines analyses complémentaires présentées dans la section “Perspectives” de ce chapitre. Si une
certaine forme d’information peut étre portée par des vagues de PA lors des oscillations «, cela ne nécessite
pas que la totalité de I'information soit transmise par ce moyen. Par exemple si deux odorants activent,
chacun un groupe de glomérules différent, l'identité des cellules mitrales actives suffit & les différencier
I’'un de autre. Cette caratéristique semble notamment présente chez les insectes puisque des abeilles dont
les oscillations du bulbe olfactif ont été bloquées peuvent continuer a différentier les odeurs dissemblables
mais pas celles qui sont proches [Stopfer et al., 1997]. Plusieurs méthodes de représentation d’information
simultanées sont donc susceptibles d’étre mises en oeuvre dans le codage olfactif [Friedrich et al., 2004].

1.2 Critiques et comparaison des résultats
Les fréquences d’oscillations du potentiel de champ local

Plusieurs résultats de cette étude viennent s’ajouter a d’autres préalablement réalisées. Il en va ainsi
des oscillations du PCL lorsqu’'une tranche de bulbe olfactif est soumise & un choc électrique. Dans
[Lagier et al., 2004], le spectre de puissance des premiéres 200ms suivant le choc électrique révéle une
frequence d’oscillation moyenne de 45H z (distribution allant de 21Hz & 77Hz) ce qui se situe dans la
tranche supérieure de notre analyse qui estime une fréquence moyenne aprés stimulation de 25H z. Cette
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différence peut s’expliquer par plusieurs éléments. Notre étude se porte sur 9 cellules mitrales alors que
celle de [Lagier et al., 2004] se porte elle sur 134 mitrales. Peut-étre sommes-nous en présence de tranches
dont la fréquence est d’'une maniére générale inférieure & celle obtenue sur une plus large population. La
fenétre utilisée pour le calcul du spectre de puissance est de 400ms contre 200ms dans [Lagier et al., 2004].
Comme le montrent nos résultats (voir section ZZT)), la fréquence d’oscillation semble diminuer au cours
du temps. Le spectre sur les 400 premiéres millisecondes ferait alors apparaitre une fréquence inférieure
a celle des 200 premiéres millisecondes. Enfin, dans nos études, le spectre de puissance des oscillations
avant stimulation est soustrait & celui aprés stimulation donnant l'influence réelle de la stimulation, ce
qui n’est pas fait dans ’article précédent.

La détection des périodes d’oscillation du potentiel de champ local

Dans [Lagier et al., 2004], aucune information n’est donnée concernant les périodes du potentiel de
champ local détectées. Pourtant ces données représentent la base de tout le traitement ultérieur concernant
le phasage des potentiels d’action. Dans notre étude, nous avons volontairement isolé les oscillations
comprises dans la gamme de fréquence v (voir section ZZZ3)). Les fréquences instantanées des périodes
détectées ne correspondent pas a celles des oscillations du PCL dans lesquelles réside le plus de puissance.
Le phasage des PA est meilleur pour la gamme de fréquence utilisée lors de la détection des périodes
de PCL (en moyenne 40 — 50H z) que pour les gammes de fréquence observées par spectrogrammes (en
moyenne 20 — 25H z).

La phase des potentiels d’action

L’étude statistique sur le phasage des PA devrait étre modulée par la probabilité de réception des
événements au cours du temps. En effet, si 'histogramme d’occurences des PA laisse apparaitre un taux
d’émission de PA décroissant au cours du temps p(t) > p(t + d¢) (p(t) est la probabilité de détecter un
PA a l'instant t), alors la distribution de probabilité selon la phase suit la méme forme p(¢) > p(¢ + dg)
(avec ¢ la phase du potentiel d’action et J4 un écart de phase correspondant a ¢;). Le biais occasionné
par cette distribution temporelle de PA devrait générer un phasage préférenciel en Orad. Le fait que les
phasages préférés des PA soient de 1'ordre de 2radians (voir section 2Z2Z3)) et non 0 laisse penser que ce
biais n’est pas prépondérant dans le résultat. Il peut toutefois engendrer une légére sous-estimation de
la valeur de la phase préférée. De plus, les potentiels d’action avec injection de gabazine ont une phase
moyenne semblable & ceux sans injection de gabazine alors que, leur profil d’émission temporel étant
beaucoup plus décroissant, ils devraient avoir une phase moyenne inférieure si ce biais était important.

Le modéle de neurone

Le calcul de la conductance excitatrice nécessite ’ajustement d’un modéle de neurone sur le compor-
tement du potentiel de membrane observé. Le modéle choisi a I'avantage d’avoir une trés large gamme
de comportements possibles avec un nombre de paramétres assez restreint. L’absence d’expérimentations
permettant de mesurer directement ces parameétres a nécessité que ’on étudie le comportement du neu-
rone a des instants particuliers au cours desquels certains paramétres sont supposés négligeables ce qui
permet de simplifier les équations et d’estimer d’autres paramétres qui sinon ne sont pas directement
mesurables (voir section Z321). Le modéle obtenu est en majeure partie celui d’un neurone de type I
présentant des oscillations sous-liminaires permettant d’approximer le comportement de cellules mitrales
soumises & un créneau de courant. Bien que mimant le comportement du neurone biologique, le modéle
présente des inexactitudes. Celles-ci ont pour conséquence de déformer les valeurs de la conductance
excitatrice extraite. Pourtant, le décours général de cette conductance respecte & peu preés celui de la
densité de génération de PA donnant donc un résultat cohérent avec le fait que 'augmentation du taux
d’émission de PA est causée par une augmentation de conductance excitatrice. La non-prise en compte
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de la conductance mesurée quelques millisecondes autour des PA permet de limiter les erreurs causées
par ’approximation du modéle utilisé.

La reproductibilité de la conductance excitatrice

La méthode d’estimation de la conductance inhibitrice requiert I’estimation préalable de la conduc-
tance excitatrice recue avec injection de gabazine. Celle-ci se doit d’étre reproductible au cours des essais.
Alors que pour certains neurones étudiés, cette caractéristique fait peu de doutes (cellule mitrales 6, 7
et 8), pour d’autres, I’excitation regue semble fluctuer au cours des expérimentations. L’écart-type des
conductances mesurées au cours de ces différentes expérimentations est un moyen de mesurer le degré
d’applicabilité de notre méthode d’extraction des conductances. Dans notre cas, 'influence de l'intégra-
tion des neurones dont la conductance est moins reproductible au sein des résultats peut brouiller les
résultats. Ce brouillage n’est pourtant pas suffisant pour cacher la corrélation entre les conductances
synaptiques et le PCL. Ceci suggére que la reproductibilité rencontrée est suffisante pour obtenir des
informations pertinentes.

Le blocage de la conductance inhibitrice

Cette méthode d’estimation des conductances synaptiques se base sur l'injection de bloqueurs sy-
naptiques. Dans ces études, le bloqueur utilisé (SR95533) est bloqueur du neurorécepteur GABAa. L'in-
hibition semble pourtant étre présente malgré l'injection de cette drogue. Cette interprétation s’appuie
sur deux faits principaux. Les potentiels d’action restent quand méme un peu phasés en présence de
gabazine et la conductance excitatrice est moins corrélée avec les PCL que celle inhibitrice. Ces obser-
vations semblent aller plus dans le sens d’une atténuation que de sa suppression pure et simple. La part
d’inhibition restante aprés 'injection de drogues est difficile & évaluer. Elle peut se traduire par une sous-
estimation des conductances aussi bien excitatrices qu’inhibitrices. Pourtant, le changement drastique
dans le comportement du neurone au niveau des PA émis avec et sans injection de cette drogue montre
qu’une grande part d’inhibition synaptique semble avoir été supprimée.

La modélisation des cellules granulaires

Le modéle que nous avons construit dans le chapitre Bl reprend les résultats obtenus quant au com-
portement des cellules mitrales et de la forme de la fluctuation des événements synaptiques inhibiteurs
recus. Les cellules granulaires sont représentées par un modéle simple & une seule équation différentielle.
Ceci laisse de coté tout un ensemble de comportements quant & la dynamique si particuliére qui semble
se produire au sein de ’arbre dendritique de ces neurones sans axone. Malgré la connaissance de cer-
tains phénoménes tels que ’émission d’événements synaptiques méme sans corps cellulaires les données
physiologiques concernant les cellules granulaires sont encore limitées et ne permettent pas la réalisation
de modéles neuronaux détaillés. Le but de ce modéle de réseau est de mettre en place un mécanisme
d’inhibition latérale indirecte entre les cellules mitrales.

La connectivité des cellules mitrales avec les cellules granulaires

Dans notre modeéle, lorsque la connectivité synaptique est homogéne, toutes les cellules recoivent une
quantité d’événements synaptiques suffisante pour qu’une grande part des cellules soit phasée. Le fait que
les cellules du modéle soient plus phasées que celles biologiques est peut-étre di au fait que la connectivité
du réseau biologique est peut-étre plus hétérogéne que ne le présente le réseau artificiel. La section
montre que cette hétérogénéité pourrait avoir une influence intéressante sur le codage de I'information
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transmise. Elle pourrait survenir d’un mécanisme de plasticité synaptique Hebbien [Martinez et Montejo,
2008].

La codage par vagues de potentiels d’action

Le codage par vagues de PA réalisé lors des oscillations « par le modéle de bulbe olfactif n’a encore
jamais été détecté sur des enregistrements biologiques in vivo. On peut imaginer que ce phénoméne soit
difficile & détecter s’il ne concerne qu’une sous-population de cellules mitrales et si les différences des
latences des potentiels d’action au sein des oscillations ne sont que de quelques millisecondes. Pourtant
des cellules synchrones lors de ces mémes oscillations ont déja été détectées. Ces cellules ne représentent
peut-étre qu’une partie des cellules dont les activités sont phasées.

2 Perspectives

2.1 Quelles méthodes d’analyse complémentaires ?

La mesure de la valeur moyenne de la conductance excitatrice au cours des différents enregistrements
avec gabazine pourrait étre évaluée d’une maniére plus précise en comparaison avec ce que vous avons
obtenu avec notre méthode. Des enregistrements en voltage clamp donneraient directement une mesure
de I. et donc de g.(t) (connaissant Viomp et V;). Outre la valeur moyenne, cela donnerait également une
idée plus précise du degré de reproductibilité de ’excitation au cours des expérimentations.

De la méme maniére, sous la condition que la conductance excitatrice soit reproductible, des enregis-
trements en voltage clamp permettraient d’extraire la conductance synaptique inhibitrice d’une maniére
plus précise. Ceci permettrait de comparer la fluctuation au cours des essais de g, par rapport a celle de g;
afin de s’assurer que cette derniére est moins reproductible. Cette méthode ne permet pas de mesurer les
instants d’émission de potentiels d’action du neurone puisqu’elle nécessite que le potentiel membranaire
soit artificiellement maintenu & une valeur constante.

L’utilisation d’un protocole spécifique tel que celui utilisé dans [Brette et Gerstner, 2005] permettrait
d’ajuster un modéle de neurone de maniére plus fine que ce qui a été réalisé dans notre étude. L’évaluation
des conductances synaptiques en serait améliorée, ce qui pourrait amener & de nouveaux résultats.

Alors que la technique d’extraction des conductances présentée dans la partie @l se base sur 'analyse
du décours temporel du potentiel membranaire afin d’en extraire les conductances synaptiques pour
étudier le phasage de potentiels d’action, une étude complémentaire réalisée en voltage clamp permettrait
de confirmer les résultats obtenus. La méthode décomposable en trois étapes serait la suivante : un
enregistrement en voltage clamp (avec et sans injection de gabazine) permet de mesurer les conductances
excitatrice et inhibitrice recues par le neurone ; un protocole expérimental permet d’ajuster un modéle sur
le comportement du neurone (voir les trois paragraphes précédents) ; il reste a “rejouer” par simulation
informatique le comportement du neurone si celui-ci n’avait pas un potentiel membranaire contraint par
la méthode d’enregistrement en voltage clamp. Alors qu’avec la méthode de la partie Bl I'imprécision
se porte sur la valeur des conductances extraites connaissant exactement les instants d’émission des
potentiels d’action ; selon cette seconde méthode complémentaire, les conductances synaptiques seraient
mesurées presque directement mais les instants de potentiels d’action seraient évalués par modélisation
informatique. L’imprécision se déplace donc de la connaissance des conductances synaptiques vers la
connaissance des instants d’émission de potentiels d’action.

Nous proposons dans cette thése que I'information transmise par le bulbe olfactif est constituée de
vagues de potentiels d’actions émises par les cellules mitrales ayant comme support les oscillations 7. Un
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moyen de confirmer cette hypothése serait d’obtenir I'enregistrement intracellulaire d’une cellule mitrale
impliquée dans les oscillations « in vivo. L’hétérogénéité de la connectivité synaptique peut rendre le
sous-ensemble des cellules qui sont responsables des oscillations assez restreint ce qui augmenterait la
difficulté de rencontrer une telle cellule par hasard. Aussi, peut-étre serait-il judicieux de repérer au
préalable certaines cellules liées & des glomérules actifs lors de la présentation d’une odeur. Les conditions
expérimentales in vivo peuvent rendre difficile cette recherche. Selon notre thése, une cellule impliquée
dans la génération d’oscillations recevrait des événements inhibiteurs d’une maniére cyclique. Au sein
de ces cycles, la latence de son potentiel d’action sera reproductible si I'inhibition reque au cours des
oscillations ’est aussi.

Une autre méthode pour obtenir une indication sur la forme que revét le transfert d’information entre
le bulbe olfactif et les structures neuronales en aval consiste a étudier le comportement de ces structures
supérieures qui recoivent 'information. Les résultats concernant le cortex piriforme sont encore assez
ambigus. Par exemple, savoir si les neurones qui regoivent ’activité des cellules mitrales ont une constante
de temps membranaire faible ou longue permettrait d’obtenir une indication sur leurs capacités a4 analyser
des séquences temporelles rapides telles que celles résultant des oscillations . Le degré de convergence
des cellules mitrales est aussi une caractéristique clé de la compréhension. En effet, le codage par vagues
de potentiels d’action ne fait sens que lorsque chaque potentiel d’action est analysé relativement aux
autres. Il faut donc que ces informations concernant les latences de PA d’une population de cellules
mitrales convergent & un moment ou & un autre. Dans notre systéme de nez artificiel, cette convergence
est réalisée par la connectivité compléte de toutes les cellules mitrales vers les cellules du tempotron.
L’ajustement des poids synaptiques permettant alors de différentier une vague de PA d’une autre.

2.2 Implications

Le bulbe olfactif est une structure neuronale proche de la couche sensorielle et relativement peu
connectée a d’autres structures. Ces caractéristiques font de lui un systéme dont l'accés est assez facile
pour réaliser des enregistrements électrophysiologiques et dont I’étude en modélisation ne nécessite pas
la compréhension du systéme nerveux dans son entier. Son activité révéle une richesse dynamique qui
suggeére des traitements complexes opérés en son sein. Le bulbe olfactif est donc une structure de choix
pour étudier des mécanismes neuronaux pouvant survenir dans d’autres régions du cerveau. Les travaux de
cette thése concernent plusieurs caractéristiques que ’on retrouve dés que ’on étudie le systéme nerveux
et dont la compréhension reste encore incompléte.

L’inhibition pour la génération d’oscillations

Dans le bulbe olfactif, les oscillations v observées sur le signal du potentiel de champ local sont issues
de 'interaction des neurones de projection (cellules mitrales et cellules & panache) avec des interneurones
locaux GABAergiques (cellules granulaires et périglomérulaires). Ce schéma de connexion se retrouve dans
d’autres structures neuronales telles que ’hippocampe [Hajos et al., 2004, Mann et al., 2005] ou le cortex
enthorinal [Cunningham et al., 2003] dans lesquelles le méme type d’oscillations rapides apparait. Dans
I’hippocampe, les cellules pyramidales s’activent avec une phase préférée proche du pic négatif du PCL
alors que les cellules inhibitrices proches du soma des cellules pyramidales s’activent, elles, aprés le méme
pic négatif du PCL [Hajos et al., 2004]. Ces résultats se rapprochent fortement de ce qui apparait dans le
bulbe olfactif (voir chapitre). Des études in vivo ont confirmé que ’activité des cellules pyramidales selon
une rythmicité rapide était issue de la réception d’une inhibition suivant ce méme rythme [Penttonen
et al., 2001].
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Un codage lié aux oscillations

La stratégie de codage proposée dans le chapitre Bl propose un encodage de I'information olfactive
non seulement via la nature des cellules mitrales actives mais également via la phase de leurs potentiels
d’action au sein des oscillations . Ce type de codage a déja été bien étudié dans I’hippocampe mais
vis-a-vis d’oscillations plus lentes. Ce mécanisme concerne les cellules dites “de lieu” dont la phase des
potentiels d’action au cours d’oscillations 6 évolue selon I’endroit ot se trouve 'animal. Au sein de ces
oscillations # survenant dans I'hippocampe s’ajoutent des oscillations rapides dans la bande de fréquence
7. Le code serait alors porté par la nature des cellules actives lors de chaque oscillation v. La phase des
PA au sein de ces oscillations v ne porterait pas d’information, seule I'information concernant la présence
ou non d’un potentiel d’action lors de ces oscillations rapides serait pertinente. La succession des sous-
populations de cellules actives lors des oscillations v au sein d’une oscillation 6 constituerait alors une
rafale d’informations un peu comme des lettres constituant un mot [Lisman et Buzsaki, 2008].

Un codage par vague de PA

Dans un code basé sur les oscillations +y [Fries et al., 2007], la latence relative des potentiels d’action
dépend de leurs excitations relatives. Si deux neurones regoivent la méme conductance inhibitrice, celui
dont l'excitation est la plus forte verra son potentiel d’action survenir d’une maniére plus précoce. Ceci a
été montré concernant le systéme visuel dans lequel la latence des potentiels d’action dépend de I'intensité
de la stimulation [Nikoli¢, 2007] ou de ’adéquation entre le champ récepteur et l’orientation d’une barre
lumineuse [Konig et al., 1995]. L’encodage de I'information par seulement une sous-population de cellules
dont Dlactivité serait associée aux oscillations v (voir la section B2Z3)) peut rendre la détection de ce
phénomeéne assez difficile puisque ’activité de ces cellules serait alors noyée au sein de 'activité des
autres cellules non phasées.

L’encodage par latence de potentiels d’action au sein des oscillations v présente plusieurs avantages.
Tout d’abord, I'information y est réinitialisée & hautes fréquences puisque la réception d’inhibition sy-
naptique de maniére cyclique permet d’effacer I’état antérieur des neurones (voir section B2ZT1). Durant
les oscillations 7, les vagues de potentiels d’action transmettent une information mise a jour approxima-
tivement toutes les 30ms. Selon cette configuration, les neurones trop peu activés n’ont pas la possibilité
d’émettre des potentiels d’action entre les réceptions successives d’inhibition. Ceci peut étre interprété
comme une discrétisation de l'information, seuls les glomérules dont ’activation dépasse un certain seuil
étant pris en compte dans le transfert d’information. Ceci facilite alors la reconnaissance de 'odorant,
limitant une activation de base pouvant étre considérée comme un bruit de fond. Mais dans le cas d’une
reconnaissance fine pour laquelle les glomérules avec une faible activité sont essentiels & la reconnaissance
de l'odorant, cette simplification du code peut devenir un obstacle au bon fonctionnement du systéme.
L’augmentation de la fréquence de décharge des neurones récepteurs olfactifs en fonction du débit d’air
peut fournir un remeéde & ce probléme. Lors d’une inspiration, la pression s’exercant sur ces récepteurs
augmentant alors leur sensibilité, I’activation résultante au niveau des glomérules peut alors dépasser le
seuil permettant ’activation de presque toutes les cellules mitrales lors des oscillations . Le code est
alors entiérement composé des latences des potentiels d’action et non de la nature des cellules activées
puisqu’elles le sont toutes.

Comparativement & un codage par fréquence de décharge, ’envoi d’information sous forme de vagues
de potentiels d’action dans un laps de temps d’approximativement 15ms (une demi période d’oscillation)
est compatible avec un mécanisme de plasticité synaptique hebbien de type STDP (pour spike-timing
dependent plasticity). En effet, la fenétre temporelle sur laquelle se produit ce mécanisme biologique de
plasticité synaptique est de I’ordre de 10 — 20ms [Caporale et Dan, 2008|. Ainsi un neurone recevant
une vague de potentiels d’action concentrés dans 15ms bénéficie de toute I'information nécessaire pour
se spécialiser ou non dans la détection d’une telle activité.
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La forme d’une vague de potentiels d’action concentrée sur 15 ms peut étre modifiée lors de sa trans-
mission vers une couche ultérieure de neurones. Les différentes longueurs des projections, des différences
de myélinisation entre les axones font que la vague de potentiels d’action recue par le cortex piriforme
peut étre différente de celle émise par les cellules mitrales. Cette vague d’activité peut par exemple étre
percue par 'un des neurones post-synaptiques comme une vague dont les potentiels d’action ne sont plus
concentrés sur une plage temporelle de 15ms mais sont tous synchrones (plage temporelle plus restreinte
que celle de 15ms). Dans ces conditions, la détection d’une vague de potentiels d’action particuliére est
réalisée par la détection d’événements synchrones. Pour cela, la constante de temps du neurone récep-

coincidences que comme un intégrateur d’activité synaptique.

Le roéle de I’inhibition synaptique pour la robustesse

Nous avons vu dans la section B2 que si la réception d’une inhibition cyclique engendrait un codage par
vagues de potentiels d’action avec une remise a zéro des conditions initiales des neurones, elle était aussi un
mécanisme générateur de bruit. Avec une excitation constante, la latence de potentiels d’action au sein de
chaque vague varie en fonction de la fluctuation du nombre et de la distribution temporelle des événements
synaptiques recus lors de chaque oscillation. Si cette distribution contient un grand nombre d’événements
synaptiques, la variation de la sommation des conductances inhibitrices recues est faible permettant
ainsi un codage robuste de 'information au cours des différentes oscillations. La reproductibilité du code
neuronal ne dépend donc pas de la reproductibilité des événements synaptiques individuels recus mais
de la quantité de ceux-ci. Pour que l'information transmise par le bulbe olfactif soit fiable, le réseau
neuronal ne nécessite pas un réglage fin des poids synaptiques mais plutot des caractéristiques grossiéres
dans son schéma de connectivité synaptique (un nombre de synapses inhibitrices suffisant). Cette méme
robustesse pourrait apparaitre avec un faible nombre d’événements synaptiques inhibiteurs regus mais
pour cela il faudrait que d’une oscillation a 'autre les mémes événements synaptiques soient regus aux
mémes instants.

Les oscillations 3 sont encore assez méconnues. Celles-ci sont sans doute produites en partie par les
retours corticaux impactant le bulbe olfactif puisqu’elles ne se produisent que lorsque les connexions
liant ces deux strucutures sont intactes [Kay et al., 2009]. Chez le rat anesthésié, les cellules de la couche
plexiforme interne et de la couche granulaire ont une activité qui s’accroit lors de ces oscillations [Buonviso
et al., 2003]. De plus le fait que les oscillations 3 surviennent & la suite de la production d’oscillations
~v peut laisser penser que ces oscillations lentes sont issues de la déformation de celles plus rapides
(7). Cette déformation pourrait étre déclenchée par une hausse de Iactivité des cellules granulaires ce
qui augmenterait le nombre d’événements inhibiteurs recus par les cellules mitrales conduisant celles-
ci & produire des potentiels d’action avec une latence plus longue (voir fig. B9), ce qui diminuerait la
fréquence d’oscillations du réseau. Les retours corticaux ont la capacité d’augmenter ’activité des cellules
granulaires par I'intermédiaire de synapses glutamatergiques [Balu et al., 2007]. Ce mécanisme permettrait
d’augmenter le nombre d’événements synaptiques inhibiteurs produits et par conséquent d’améliorer la
précision de la réponse des cellules mitrales (voir la section B2).

Si tel était le cas, nous aurions une structure neuronale supérieure, le cortex olfactif, dont 'activité
permettrait & une structure inférieure, le bulbe olfactif, d’améliorer la précision de son activité. Ce mé-
canisme ressemblerait & un mécanisne attentionnel top-down (haut-bas). Un premier type d’information
serait envoyé par le bulbe olfactif lors des oscillations ~. Ensuite, un contréle par des aires supérieures
aurait pour résultat d’exciter les cellules granulaires afin d’améliorer la précision du code envoyé par les
cellules mitrales.

Plutét qu'une action globale modifiant 'excitabilité de I’ensemble de la population de cellules granu-
laires, ces retours corticaux sont susceptibles de n’exciter qu'une sous-population de cellules granulaires
grace a leurs synapses glutamatergiques. Ces retours synaptiques hétérogénes serviraient alors & favoriser
I’émergence d’une activité oscillante d’une certaine sous-population de cellules mitrales. Ainsi, alors que
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dans la section B2 les sous-populations de cellules mitrales synchrones sont déterminées par la connec-
tivité synaptique, on peut imaginer un méme mécanisme dans lequel les sous-populations de cellules
mitrales sont en partie définies par les retours corticaux.

Si le code transmis lors des oscillations du réseau neuronal est dépendant du nombre d’événements
synaptiques inhibiteurs regus a chaque oscillation, on peut se demander pourquoi ce nombre n’est-il pas
toujours trés important afin que 'information soit toujours la meilleure possible. Une réponse a cette
question peut étre en rapport avec le cott métabolique d’une telle stratégie. En effet, 'augmentation
de l'activité des cellules inhibitrices se traduit par une augmentation de l'interaction synaptique ce qui
accroit le nombre de molécules d’ATP consommées [Laughlinl et al., 1998]. Avec I'augmentation de la
proportion de la masse du systéme nerveux, on peut imaginer que des stratégies ont été mises en place
afin de limiter la consommation énergétique du systéme lorsque celle-ci n’est pas requise. Par contre,
quand une information est potentiellement intéressante et mérite une étude plus précise, le systéme
pourrait déclencher un autre régime de fonctionnement plus performant mais également plus gourmand
en énergie. C'est ce que pourraient réaliser les retours corticaux en activant les cellules granulaires du
bulbe olfactif passant des oscillations v aux oscillations .

3 Conclusion

L’objectif de cette thése est d’améliorer les connaissances que nous avons du systéme olfactif chez le
rongeur. Outre la compréhension de la voie sensorielle olfactive, I’espoir est grand de pouvoir étendre a
d’autres structures les découvertes qui peuvent y étre faites. Les oscillations, le codage par latence de
potentiels d’action sont des problématiques qui constituent un renouveau important des neurosciences
computationnelles depuis une quinzaine d’années. Le paradigme utilisé (celui de la modélisation en neu-
rosciences computationnelles) est une approche qui consiste bien souvent & idéaliser les réseaux biologiques
sous forme de modéles simplifiés permettant une analyse mathématique ou calculatoire. D’autres études,
tant en neurophysiologie qu’en modélisation, sont nécessaires pour mieux comprendre le systéme nerveux.
Ces deux approches sont complémentaires puisque la premiére, la neurophysiologie, étudie un systéme
trés complexe avec des moyens de mesures limités alors que la seconde, la modélisation informatique,
étudie des systémes dont la complexité est limitée (comparativement au systéme biologique) avec des
moyens de mesures trés étendus. Ces deux approches tentent chacune de remédier & leurs limitations
respectives. Les méthodes biologiques commencent & permettre des enregistrements intracellulaires sur
des animaux vivants et les performances informatiques permettent la modélisation de réseaux de plus en
plus complexes.

Lorsque l'on travaille en modélisation, il faut garder & l'esprit ce dicton : “La carte n’est pas le ter-
ritoire”. Ceci résume la limitation principale de la modélisation informatique et mathématique comme
moyen d’investigation du monde réel, notamment en ce qui concerne les neurosciences. Ce n’est pas parce
qu’un modéle produit des résultats semblables & ceux observés dans le monde réel que ces derniers sont
produits par les mémes mécanismes. Cette démarche fournit juste des conditions suffisantes pour 1’ob-
servation d’un comportement mais non les conditions nécessaires. On peut souvent trouver de nombreux
modéles expliquant une méme observation empirique. L’intérét scientifique des modeéles informatiques
dans les neurosciences se situe d’une part dans la synthése des relations empiriques entre les différentes
grandeurs mesurées en expressions mathématiques et dans le fait de pouvoir les valider comme suffisantes
pour expliquer un phénoméne et d’autre part dans la prédiction du changement de comportement si les
relations entre les variables sont modifiées.

Ces travaux de thése essayent de couvrir ces différents aspects : une analyse des données biologiques
montre le lien entre 'inhibition synaptique et l'activité des cellules mitrales; une modélisation infor-
matique présente ’inhibition latérale des cellules mitrales via des cellules inhibitrices comme étant un
mécanisme réaliste pour expliquer 'activité du bulbe olfactif et une extension de ce modéle permet de
prédire une stratégie de codage ainsi qu'une condition préalable & la bonne transmission de 'information
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oflactive.

Au bord de leur étang, les antilopes (voir la premiére section du premier chapitre de ce document)
sentent donc de toutes leurs forces. A leur insu, leurs cellules mitrales rentrent en interaction avec les
cellules granulaires, ce qui génére une activité oscillante permettant de transmettre les informations
olfactives aux structures neuronales ultérieures qui déclencheront ou non la fuite. Tout cela, ces beaux
animaux n’en ont pas conscience. Ce qui est normal, ce sont des antilopes.
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Figures

A.0.1 Traitement du signal

Le potentiel de champ local (PCL)
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Fia. A.1 — Tllustration du filtrage de bruit sur le signal du PCL sans injection de gabazine. A rouge, le
spectre de puissance du PCL exprimé en décibels, avant la procédure de filtrage. En vert, le méme spectre
aprés 'atténuation & 50Hz, 90Hz, 150Hz, 180Hz, 250Hz. A pour la tranche 1. B : pour la tranche 2. C :
pour la tranche 3. D : pour la tranche 4. E : pour la tranche 5. F : pour la tranche 6.
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Fi1G. A.2 — Tllustration du filtrage de bruit sur le signal du PCL sans injection de gabazine. A rouge, le
spectre de puissance du PCL exprimé en décibels, avant la procédure de filtrage. En vert, le méme spectre
aprés l'atténuation & 50Hz, 90Hz, 150Hz, 180Hz, 250Hz. A pour la tranche 7. B : pour la tranche 8. C :
pour la tranche 9.
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Fi1G. A.3 — Spectrogramme de puissance entre le PCL avant et aprés la stimulation sans injection de
gabazine. A pour la tranche 1. B pour la tranche 2. C pour la tranche 3. D pour la tranche 4. E pour
la tranche 5. F pour la tranche 6.
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F1a. A4  Spectrogramme de puissance entre le PCL avant et aprés la stimulation sans injection de
gabazine. A pour la tranche 7. B pour la tranche 8. C pour la tranche 9.
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FiG. A.5 — Spectrogramme de puissance entre le PCL avant et aprés la stimulation avec injection de
gabazine. A pour la tranche 1. B pour la tranche 2. C pour la tranche 3. D pour la tranche 4. E pour

la tranche 5. F pour la tranche 6.
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F1g. A.6 Spectrogramme de puissance entre le PCL avant et aprés la stimulation avec injection de
gabazine. A pour la tranche 7. B pour la tranche 8. C pour la tranche 9.



124 Annexe A. Figures

0.1 0.1

0.08 0.08

0.04 JJ—‘—L,—‘_‘J—F

occurrence probability
o
8
occurrence probability
o
3
]

. .

.
0 0

0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
periode (ms) periode (ms)

01 0.1

0.06

0.06

occurrence probability
occurrence probability

L 0 — |
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
periode (ms) periode (ms)

01 0.1

0.04 J—L 0.04 JJ—‘_'—U—‘_,—LLL
0.02 ’7 L'_l"\L‘_‘1 0.02

0 _‘_“‘_\_.—\_‘_‘_/ 0
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
periode (ms) periode (ms)

occurrence probability
o
8
5444,]
occurrence probability
o
8

F1a. A.7 — Histogrammes présentant le nombre de périodes de PCL détectées en fonction de la durée de
cette période. Les résultat sont exprimés en pourcentage de la totalité. A pour la tranche 1. B pour la
tranche 2. C pour la tranche 3. D pour la tranche 4. E pour la tranche 5. F pour la tranche 6.



125

Joorhn
Hﬂf& | Liﬁﬂ

0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
periode (ms) periode (ms)

occurrence probability
o
I
T
]
occurrence probability

0.1

0.08

0.06 \_:—"_‘

-
e

0 —l_'_‘—\_.—\~
0 10 20 30 40 50
periode (ms)

occurrence probability

F1a. A.8 — Histogrammes présentant le nombre de périodes de PCL détectées en fonction de la durée de
cette période. Les résultat sont exprimés en pourcentage de la totalité. A pour la tranche 7. B pour la
tranche 8. C pour la tranche 9.

# periode

200
180
160
140

20 Fic. A9 Histo-

3 gramme présentant le
40 nombre de périodes
29 de LFP  détéctées

en fonction de leurs

durées et du temps

30

20

periode (ms)



126 Anneze A. Figures

A.0.2 Les PAs extracellulaires
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F1G. A.10 — Histogrammes d’occurrence de PA extracellulaires détectés en fonction du temps. A pour la
tranche 1 sans gabazine. B pour la tranche 1 avec gabazine. C pour la tranche 2 sans gabazine. D pour
la tranche 2 avec gabazine. E pour la tranche 3 sans gabazine. F pour la tranche 3 avec gabazine.
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Fi1G. A.11 - Histogrammes d’occurrence de PA extracellulaires détectés en fonction du temps. A pour la
tranche 4 sans gabazine. B pour la tranche 4 avec gabazine. C pour la tranche 5 sans gabazine. D pour
la tranche 5 avec gabazine. E pour la tranche 6 sans gabazine. F pour la tranche 6 avec gabazine.
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F1G. A.12 — Histogrammes d’occurrence de PA extracellulaires détectés en fonction du temps. A pour la
tranche 7 sans gabazine. B pour la tranche 7 avec gabazine. C pour la tranche 8 sans gabazine. D pour
la tranche 8 avec gabazine. E pour la tranche 9 sans gabazine. F pour la tranche 9 avec gabazine.
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Fi1G. A.13 — Histogrammes présentant la distribution de phases des PAs multi-unitaires sans injection
(en rouge) et avec injection (en vert) de gabazine. A pour la tranche 1. B pour la tranche 2. C pour la

tranche 3. D pour la tranche 4. E pour la tranche 5. F pour la tranche 6.
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tranche 9.
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A.0.3 Enregistrements intracellulaire
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F1G. A.15 — Histogrammes d’occurrence de PA intracellulaires détectés en fonction du temps. A pour la
tranche 1 sans gabazine. B pour la tranche 1 avec gabazine. C pour la tranche 2 sans gabazine. D pour
la tranche 2 avec gabazine. E pour la tranche 3 sans gabazine. F pour la tranche 3 avec gabazine.
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Fi1G. A.16 — Histogrammes d’occurrence de PA intracellulaires détectés en fonction du temps. A pour la
tranche 4 sans gabazine. B pour la tranche 4 avec gabazine. C pour la tranche 5 sans gabazine. D pour
la tranche 5 avec gabazine. E pour la tranche 6 sans gabazine. F pour la tranche 6 avec gabazine.



135

25 14
12 | 1
2 b
10 1
£ £
E 15} S gl 4
o o
— —
~ ~
ny 2
5 < 6 7
1
= =
a4l 4
0.5
2 b 4
0 . . . . . . . 0 . . . . n
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
time (ms) time (ms)
2
18 | 1
16 [ 1
14 | 1
£ £
S 3 12 | 1
o o
o =1
~ ~ 1 Bl
[ o
< < 08l |
B =
0.6 1
04 | 4
02 ’JJ—LL —
o Ll ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
time (ms) time (ms)
14 12
12 g
10 1
1 1
sl 4
0 2]
5 5
S o8 g S
= =1
~ ~ 6| Bl
% os 4 %
= =
a4t 4
0.4 4
2 b 4
0.2 1
0 I I I I . I I 0 I I I I I I I
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
time (ms) time (ms)

F1G. A.17 — Histogrammes d’occurrence de PA intracellulaires détectés en fonction du temps. A pour la
tranche 7 sans gabazine. B pour la tranche 7 avec gabazine. C pour la tranche 8 sans gabazine. D pour
la tranche 8 avec gabazine. E pour la tranche 9 sans gabazine. F pour la tranche 9 avec gabazine.
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Fi1a. A.18 — Histogrammes présentant la distribution de phases des PAs intracellulaires sans injection
(en rouge) et avec injection (en vert) de gabazine. A pour la tranche 1. B pour la tranche 2. C pour la

tranche 3. D pour la tranche 4. E pour la tranche 5. F pour la tranche 6.
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F1a. A.19 Histogrammes présentant la distribution de phases des PAs intracellulaires sans injection
(en rouge) et avec injection (en vert) de gabazine. B pour la tranche 7. C pour la tranche 8. D pour la
tranche 9.
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FiGg. A.20 — Tllustrations du filtrage de bruit sur le potentiel membranaire. En rouge, le spectre de
puissance du potentiel membranaire filtré en passe-haut (>10Hz) exprimé en décibels, avant la procédure
de filtrage. En vert, le méme spectre aprés I’atténuation & 150Hz et 250Hz. A pour la tranche 1. B : pour
la tranche 2. C : pour la tranche 2. D pour la tranche 4. E : pour la tranche 5. F : pour la tranche 6.
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Fig. A.21 — Tllustrations du filtrage de bruit sur le potentiel membranaire. En rouge, le spectre de
puissance du potentiel membranaire filtré en passe-haut (>10Hz) exprimé en décibels, avant la procédure
de filtrage. En vert, le méme spectre aprés 'atténuation a 150Hz et 250Hz (sauf pour la tranche 8 ou
Patténuation est réalisée sur les fréquences 150Hz, 190Hz, 250Hz, 280Hz). A pour la tranche 7. B : pour
la tranche 8. C : pour la tranche 9.
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A.0.4 Estimation des paramétres du modéle
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Fig. A22 Relation entre Viqpe €t Iin; pour 2 cellules mitrales dont les enregistrements permettent
cette analyse. A cellule mitrale de la tranche 7 (giear = 36n.S ;R = 27.8M Q5 Viear = —62.3 mV). B
cellule mitrale de la tranche 8 (giear = 45105 ;R = 22.2MQ ;5 Viear, = —49.4 mV).

TAB. A.1 - Tableau présentant les valeurs des paramétres extraits pour les 9 cellules mitrales. La catégorie
“type de neurone” indique si le neurone fiat parti du type I ou du type II. La catégorie OSL indique

si oui ou non la cellule génére des oscillations sous-liminaires. Ces catégories sont celles présentées dans
Particle [Touboul et Brette, 2008].

paramétres / mitrale 1 2 3 4 5 6 7 8 9
gL 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.036 | 0.0449 0.04
Er -52.99 | -70.22 | -63.66 | -68.88 | -68.14 | -58.69 | -62.287 | -49.367 | -58.96
Tm, 11.3 6.75 11.3 16.5 10 9.74 12.99 11.13 11.29
C 0.452 | 0.27 | 0.4524 | 0.66 04 0.3896 | 0.4676 | 0.507 | 0.4516
Vr -45.15 | -66.95 | -56.52 | -53.58 | -56.37 | -63.47 | -54.12 | -54.88 | -47.39
A 2.03 1.88 2.22 2.02 2.18 1.63 2.17 2.0 1.8
0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.0048 | 0.006 0.005
Tw 15.63 | 16.51 4.76 19.16 | 12.97 12.04 17.22 10 17.62
b 0.056 | 0.06 0.26 0.35 | 0.127 0.36 0.327 0 0.26
Type de neurone 1 1 1 1 1 1 1 1 1
OSL Oui Oui Non Oui Oui Oui Oui Oui Oui
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Fi1G. A.23 — Estimation du courant d’adpatation pour différentes cellules mitrales avec injection de ga-
bazine. A : cellule mitrale de la tranche 1. B : cellule mitrale de la tranche 2. C : cellule mitrale de la
tranche 3. D : cellule mitrale de la tranche 4. E : cellule mitrale de la tranche 5. F : cellule mitrale de la
tranche 6.
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Fia. A.24 Estimation du courant d’adpatation pour différentes cellules mitrales avec injection de ga-
bazine. A : cellule mitrale de la tranche 7. B : cellule mitrale de la tranche 9.
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Fi1G. A.25 — Estimation du courant d’adpatation pour différentes cellules mitrales sans injection de ga-
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tranche 9.
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F1a. A.27 — Estimation du courant de génération de PA pour différentes cellules mitrales. A : cellule

mitrale de la tranche 1. B : cellule mitrale de la tranche 2. C : cellule mitrale de la tranche 3. D : cellule
mitrale de la tranche 4. E : cellule mitrale de la tranche 5. F : cellule mitrale de la tranche 6.
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A.0.5 Les conducances synaptiques
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Fi1a. A.29 — Estimation de la conductances excitatrices moyennes pour différentes cellules Mitrales. A :

cellule mitrale de la tranche 1. B : cellule mitrale de la tranche 2. C
cellule mitrale de la tranche 5. F

cellule mitrale de la tranche 4. E :

: cellule mitrale de la tranche 3. D :
: cellule mitrale de la tranche 6.
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F1¢. A.30  Estimation de la conductances excitatrices moyennes pour différentes cellules Mitrales. A :
cellule mitrale de la tranche 7. B : cellule mitrale de la tranche 8. C : cellule mitrale de la tranche 9.
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Fi1ca. A.31 — Estimation de la conductance inhibitrice moyenne pour différentes cellules Mitrales. A :

cellule mitrale de la tranche 1. B : cellule mitrale de la tranche 2. C
cellule mitrale de la tranche 4. E : cellule mitrale de la tranche 5. F

: cellule mitrale de la tranche 3. D :
: cellule mitrale de la tranche 6.
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A.0.6 Corrélation entre les conductances synaptiques et le PCL
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F1a. A.33 — Cross-correlation entre le signal g.(t) et PCL(t) Pour différentes cellules mitrales. A : cellule
mitrale de la tranche 1. B : cellule mitrale de la tranche 2. C : cellule mitrale de la tranche 3. D : cellule
mitrale de la tranche 4. E : cellule mitrale de la tranche 5. F : cellule mitrale de la tranche 6.
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F1a. A.34 — Cross-correlation entre le signal g.(t) et PCL(t) Pour différentes cellules mitrales. A : cellule
mitrale de la tranche 7. B : cellule mitrale de la tranche 8. C : cellule mitrale de la tranche 9.
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F1a. A.35 — Cross-correlation entre le signal g;(t) et PCL(t) Pour différentes cellules mitrales. A : cellule
mitrale de la tranche 1. B : cellule mitrale de la tranche 2. C : cellule mitrale de la tranche 3. D : cellule
mitrale de la tranche 4. E : cellule mitrale de la tranche 5. F : cellule mitrale de la tranche 6.
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F1a. A.36 — Cross-correlation entre le signal g;(t) et PCL(t) Pour différentes cellules mitrales. A : cellule
mitrale de la tranche 7. B : cellule mitrale de la tranche 8. C : cellule mitrale de la tranche 9.



157

Les événements synaptiques
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Fi1a. A.37 — Histogramme présentant la distribution des amplitudes des pics de conductance issues des
événements synaptiques unitaires mesurés pour chaque cellule mitrale. A : cellule mitrale de la tranche
1. B : cellule mitrale de la tranche 2. C : cellule mitrale de la tranche 3. D : cellule mitrale de la tranche
4. E : cellule mitrale de la tranche 5. F : cellule mitrale de la tranche 6.
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F1a. A.38 Histogramme présentant la distribution des amplitudes des pics de conductance issues des
événements synaptiques unitaires mesurés pour chaque cellule mitrale. A : cellule mitrale de la tranche
7. B : cellule mitrale de la tranche 8. C : cellule mitrale de la tranche 9.
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Fi1a. A.39 — Histogramme présentant la distribution des amplitudes des pics de conductance issues des
événements synaptiques unitaires inhibiteurs mesurés pour chaque cellule mitrale. A : cellule mitrale de
la tranche 1. B : cellule mitrale de la tranche 2. C : cellule mitrale de la tranche 3. D : cellule mitrale de
la tranche 4. E : cellule mitrale de la tranche 5. F : cellule mitrale de la tranche 6.
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F1a. A.40 Histogramme présentant la distribution des amplitudes des pics de conductance issues des
événements synaptiques unitaires inhibiteurs mesurés pour chaque cellule mitrale. A : cellule mitrale de
la tranche 7. B : cellule mitrale de la tranche 8. C : cellule mitrale de la tranche 9.
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Fi1G. A.41 — Taux moyen de réception des événements synaptiques excitateurs au cours du temps pour
chaque cellule mitrale. Les périodes pendant lesquelles le calcul de la conductance n’est pas possible a
cause de la génération d’'un PA sont ignorées. Il est ainsi possible que, pour une tranche donnée, aucun
enregistrement ne permette le calcul. A : cellule mitrale de la tranche 1. B : cellule mitrale de la tranche
2. C : cellule mitrale de la tranche 3. D : cellule mitrale de la tranche 4. E : cellule mitrale de la tranche
5. F : cellule mitrale de la tranche 6.
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F1G. A.42 — Taux moyen de réception des événements synaptiques excitateurs au cours du temps pour
chaque cellule mitrale. Les périodes pendant lesquelles le calcul de la conductance n’est pas possible a
cause de la génération d’un PA sont ignorées. Il est ainsi possible que, pour une tranche donnée, aucun
enregistrement ne permette le calcul. A : cellule mitrale de la tranche 7. B : cellule mitrale de la tranche
8. C : cellule mitrale de la tranche 9.
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Fi1G. A.43 — Taux moyen de réception des événements synaptiques inhibiteurs au cours du temps pour
chaque cellule mitrale. Les périodes pendant lesquelles le calcul de la conductance n’est pas possible a
cause de la génération d’'un PA sont ignorées. Il est ainsi possible que, pour une tranche donnée, aucun
enregistrement ne permette le calcul. A : cellule mitrale de la tranche 1. B : cellule mitrale de la tranche
2. C : cellule mitrale de la tranche 3. D : cellule mitrale de la tranche 4. E : cellule mitrale de la tranche
5. F : cellule mitrale de la tranche 6.
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F1G. A.44 — Taux moyen de réception des événements synaptiques inhibiteurs au cours du temps pour
chaque cellule mitrale. Les périodes pendant lesquelles le calcul de la conductance n’est pas possible a
cause de la génération d’un PA sont ignorées. Il est ainsi possible que, pour une tranche donnée, aucun
enregistrement ne permette le calcul. A : cellule mitrale de la tranche 7. B : cellule mitrale de la tranche
8. C : cellule mitrale de la tranche 9.
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Fi1Gg. A.45 — Probabilité d’occurrence d’'un événement synaptique excitateur en fonction de sa phase
relative aux oscillations du PCL pour chaque cellule mitrale. A : cellule mitrale de la tranche 1. B :
cellule mitrale de la tranche 2. C : cellule mitrale de la tranche 3. D : cellule mitrale de la tranche 4. E :
cellule mitrale de la tranche 5. F : cellule mitrale de la tranche 6.
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F1G. A.46  Probabilité d’occurrence d’un événement synaptique excitateur en fonction de sa phase
relative aux oscillations du PCL pour chaque cellule mitrale. A : cellule mitrale de la tranche 7. B :
cellule mitrale de la tranche 8. C : cellule mitrale de la tranche 9.
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Fi1G. A.47 — Probabilité d’occurrence d’un événement synaptique inhibiteurs en fonction de sa phase
relative aux oscillations du PCL pour chaque cellule mitrale. A : cellule mitrale de la tranche 1. B :
cellule mitrale de la tranche 2. C : cellule mitrale de la tranche 3. D : cellule mitrale de la tranche 4. E :
cellule mitrale de la tranche 5. F : cellule mitrale de la tranche 6.
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F1a. A.48 Probabilité d’occurrence d’'un événement synaptique inhibiteurs en fonction de sa phase
relative aux oscillations du PCL pour chaque cellule mitrale. A : cellule mitrale de la tranche 7. B :
cellule mitrale de la tranche 8. C : cellule mitrale de la tranche 9.
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Annexe B

Méthodes numériques

B.1 Analyses des données neurophysiologiques

Les analyses des données biologiques ont été réalisées grace a différents programmes et langages de
programmation. Le programme principalement utilisé est appelé ELPHY. Il est réalisé par Gérard Sadoc
de I'Institut Pasteur. Ce programme associe une plateforme de visualisation, une console de programma-
tion et une librairie de méthodes numériques. La plateforme de visualisation est essentielle pour observer
aisément les enregistrements électrophysiologiques. Cette observation permet une recherche active des
caractéristiques intéressantes du signal et permet de controler que certains calculs intermédiaires (comme
la détection de maxima locaux) ne présentent pas de bogues. La console de programmation permet une
analyse sophistiquée des signaux. Le langage utilisé est basé sur le langage orienté objet DELPHI de
Borland (http ://delphi.about.com/). Cette console permet d’enchainer des méthodes d’analyses numé-
riques, de lire des fichiers de données et d’enregistrer les résultats. De nombreuses méthodes numériques
ont été préalablement implémentées ce qui accélére fortement le développement. Au final, cet outil est
un concurrent de matlab qui a comme avantage une méthode de visualisation trés pratique. Pourtant,
certaines méthodes comme des filtrages en fréquences coupe-bande ou des tests statistiques ne sont pas
implémentés. Pour celles-ci, 'utilisation d’autres programmes a donc été nécessaire. Le programme Mat-
lab a permis de constituer un filtrage coupe-bande trés performant (voir section Z2ZT00 et section Z4).
Des tests statistiques particuliers comme le test circulaire de Rao (voir section 2223 et section ZZ3)) per-
mettant de différencier deux distributions angulaires a nécessité 1'utilisation d’une troisiéme plateforme
appelée R-statistique. Cette plateforme est spécialement dédiée aux analyses statistiques et contient une
vaste librairie de tests préalablement programmeés. L’échange de données entre différentes plateformes est
réalisé sous forme de fichiers textes et a été automatisé par des scripts shell quand cela était possible.

B.2 Modélisation informatique

Les modéles informatiques ont été réalisés en langage C et C++. Les travaux de simulations de
neurones impulsionnels au LORIA ont en partie abouti & la réalisation d’une plateforme de modélisation
écrite en C et appelée SIRENE (http ://sirene.gforge.inria.fr/). Cette plateforme permet la mise en
forme de réseaux neuronaux, le choix de différents modéles de neurones régis par un nombre d’équations
différentielles variable et des interactions synaptiques de différentes formes. L’évolution des équations
différentielles est calculée par une méthode de Runge-Kutta d’ordre 4 avec un pas de temps de 0.2
milliseconde. De par la nature trés différente du réseau de neurones constituant le Tempotron (voir
section B2ZZ), celui-ci a été réalisé par un autre programme écrit en langage C++. L’interface entre ces
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deux programmes a été réalisée par 'intermédiaire de fichiers textes et commandée par un script shell.

Equations et paramétres du modéle informatique

Les équations régissant le modéle de cellule mitrale sont les suivantes :

Cé—‘t/ =I(V)+ Ipa(V) + L(V,t) + L (V,t) — w(t) + Lin; (B.1)
1 V(t) > Vpear alors V(t) «— Vieser €t w «— w + b (B.2)
IL(V) = —gr(V(t) — EL) (B.3)
Ipa(V) = QLA%P(w) (B.4)
L(Vit) = —gi(t)(V(t) = Vi) (B.5)
I(Vt) = —ge(t)(V(t) — Ve) (B.6)
Tw% =a(V(t)— Er) — w(t) (B.7)
Les équations régissant le modéle de cellule granulaire sont les suivantes :
av
C% :IL(V)—l—IPA(V)+Ii(V,t)+I€(V,t)+Imj (B8)
si V(t) > Vpear alors V() « Vieser (B.9)
I.(V) = —gr(V(t) - Er) (B.10)
Ipa(V) = gLAexp(W) (B.11)
Ii(V,t) = —gi(t)(V(t) = Vi) (B.12)
I(V,t) = —ge(t)(V (1) — Ve) (B.13)

TaB. B.1 Tableau présentant les valeurs des paramétres utilisés lors de la modélisation d’une cellule
mitrale et d’une cellule granulaire.

paramétres | mitrale | granule
gr (uS) 0.036 0.036
E; (mV) -62.287 | -62.287
T (ms) 12.99 | 12.99
C (nF) 0.4676 | 0.4676
Vi (mV) -54.12 | -54.12
A (mV) 2.17 2.17

a (pS) 0.0048

Tw (ms) 17.22

b (nA) 0.327

La conductance synaptique excitatrice et la conductance synaptique inhibitrice sont constituées par
la sommation d’événements synaptiques unitaires :
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Gei(t) =Y _ SEci(t —Ty) (B.14)
k

Chaque PA émit par une cellule génére un événement synaptique sur chacune de ses synapses efférentes.
Chacun de ces événements est décrit par I’équation suivante (H est la fonction de Heaviside) :

T, —t T, —t
— exp

T

SE(t — Ty) = A.H(t — Ti).(exp ) (B.15)

TaB. B.2 Tableau présentant les valeurs des parameétres utilisés pour la modélisation d’un événement
synaptique excitateur et d’un événement synaptique inhibiteur.

paramétres | événement excitateur | événement inhibiteur
7, (ms) 1 1
T4 (ms) 1.5 1.5
A (nS) 3 1.5

Lors de la reconnaissance des vagues de potentiels d’action le potentiel membranaire d’un neurone du
Tempotron est régi par les formules suivantes :

N
V(t) = View + »_ Ax.PSP(t — Ty) (B.16)
k=1
avec PSP(t —Ty) = A H(t — T}).(exp T ot _ exp T = t) (B.17)
T2 T1

Le pas de temps est de 0.1ms et le taux d’apprentissage a vaut 0.5.

TaB. B.3 Tableau présentant les valeurs des paramétres utilisés dans le Tempotron.

paramétres | potentiel post-synaptique

71 (ms) 0.3
T2 (ms) 1.5
0 (ms) 0.1

« 0.5
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Annexe C

Publications, conférences, posters

Articles de journaux internationnaux

Titre : Inhibitory control of spike timing precision
— Journal : NeuroComputing
— Auteurs : Maxime Ambard, Dominique Martinez
— Année : 2006

volume : 70

pages : 200-205

Articles de conférences

— Titre : A 4x4 logarithmic spike timing encoding scheme for olfactory sensor applications
— Conférence : ISCAS
— Auteurs : Guo Bin, Amine Bermak, Maxime Ambard, Dominique Martinez

Année : 2007

Lieu : Hong-Kong

— Titre : A spiking neural network for gaz discrimination using a tin oxide sensor array
Conférence : DELTA
Auteurs : Maxime Ambard, Guo Bin, Dominique Martinez, Amine Bermak

— Année : 2008

— Lieu : Hong-Kong

Posters

— Titre : Effects of variable inhibition on spike timing precision in the olfactory bulb
Conférence : COSYNE
Auteurs : Maxime Ambard, Dominique Martinez

— Année : 2007

— Lieu : Salt Lake City
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C.1 NeuroComputing, 2006

Résumé. L’inhibition GABAergique réalisée par 'intermédaire des interneurones peut augmenter la
précision du temps d’émission de potentiels d’action des cellules relais en atténuant 'influence des condi-
tions initiales. Cependant, le nombre ainsi que les moments d’arrivées des événements synaptiques inhibi-
teurs peuvent, étre variables au cours des expérimentations. Comment cette variabilité affecte la précision
du temps d’émission des potentiels d’action des cellules relais ? Dans cet article, nous obtenons une for-
mule analytique définissant la variance de la latence d’émission de potentiels d’action des cellules relais en
fonction de la variabilité de ’inhibition recue. Cette étude prédit qu’une inhibition variable est d’autant
plus tolérée que le nombre d’événements synaptiques inhibiteurs regus est grand et que leur constante de
temps est petite, ce qui est cohérent avec des mesures expérimentales du bulbe olfactif chez le mammifere
et du lobe antennaire chez l'insecte.
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Inhibitory control of spike timing precision”

Available online at www.sciencedirect.com
"=, ScienceDirect

Neurocomputing 70 (2006) 200-205

NEURCCOMPUTING

www.elsevier.com/locate /neucom

4

M. Ambard™, D. Martinez

CORTEX Group, LORIA-INRIA, Nancy, France

Received 5 August 2005; received in revised form 24 February 2006; accepted 24 March 2006
Communicated by Lansner
Available online 7 July 2006

Abstract

GABAergic inhibition via local interneurons may play a role in enhancing spike timing precision in principal cells, since it tends to
eliminate the influence of initial conditions. However, both the number and the timing of inhibitory synaptic events may be variable
across repeated trials. How does this variability affect the spike timing precision in principal neurons? In this paper, we derive an
analytical expression for the spike output jitter as a function of the variability of the received inhibition. This study predicts that variable
inhibition is especially tolerated as the number of inhibitory cells is large and the decay time constant of the GABAergic synapse is small,
which is consistent with experimental data from early olfactory systems (antennal lobe for insects, olfactory bulb for vertebrates).

© 2006 Elsevier B.V. All rights reserved.

Keywords: Firing precision; GABAergic inhibition; Spiking neurons; Olfaction; Olfactory bulb

1. Introduction

Experimental evidence tends to show that precise spike
timing plays a significant role in the encoding of sensory
stimuli [23]. A pre-requisite is that neurons fire spikes in a

precise and reproducible way over repeated presentations of

the same stimulus. Both experimental studies and theore-
tical work have shown that the neural response can indeed
be precise and reliable, depending on the nature of the input
[13,3,8]. Fast varying aperiodic stimuli lead to precise spike
timing while constant or slowly wvarying stimuli vield
imprecise finng. All natural stimuli, however, do not have
a high-temporal bandwidth. For example, in comparison
with sounds or images, odors change more slowly.
Olfaction 1s generally a slow-temporal bandwidth sense.
Olfactory receptor neurons converge onto glomeruli that
present a slow dynamics of activation [18]. Thus, olfactory
bulb mitral cells (MCs), excited by one or few glomeruli,
receive slowly varving inputs. It 18 known that MCs have an
unreliable spiking activity under constant stimulation [1].

*This work was funded by the European Network of Excellence
GOSPEL (http://www.gospel-network.org).

*Cormresponding author.

E-mail addresses: maxime ambard(@loriafr (M. Ambard),
dominigue. martinezi@loriafr (D. Martinez).

0925-2312/8-see front matter © 2006 Elsevier B.V. All rights reserved.
doi: 10,101 6. neucom. 2006.03.010

Despite this fact, some MCs present in vivo synchronization
with precise spiking activity [9,7]. In the olfactory bulb,
MCs receives inhibition from imhibitory granule cells (GCs).
The received inhibition could be responsible of the precision
of individual MCs, since it tends to eliminate the influence
of imtial conditions [2,10]. However, GABAergic inhibition
released by the GCs and received by the MCs is
asynchronous and variable across repeated tnals [19,22].
How does the variability in the received inhibition affect the
precision of principal cells? To address this question we
shall use a quadratic integrate-and-fire neuron model that
allows for analytic calculations. In Section 2, we describe
our model and present simulations showing that GABAer-
gic inhibition may enhance spike tming precision. In
Section 3, we denve an approximate analytical expression
for the spike output jitter as a function of the variability of
the received inhibition. In Section 4, we demonstrate the
validity of this approximation with simulation results. In
Section 5, we discuss the predictions obtained from our
study.

2. Model description and simulations

We consider here the quadratic integrate and fire (QIF)
model which is known to be a very good approximation of
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any type 1 neuron [6]. The time evolution of the membrane
potential " 1s described by the following equation

ar ; 2
CFZQEI’[I} V)

I — Iy — Iganalt) + Tnoisel 1) ()

in which [ 1s a constant input current, [y, denotes the
minimal current required for repetitive firing, ;e 15 an
intrinsic white noise current of standard deviation &y
and Tgapa 18 a synaptic inhibitory current. In the absence
of any noise and synaptic current, the QIF neuron
converges to the resting potential V.. when 7 =0 and
fires as soon as V reaches the threshold Vy, when =1y,
Right after the spike, 17 1is reset to the value V. The
membrane capacitance C and resting potential V.4, have
been derived from MC experimental data [12,16]. The
other parameters have been fitted in order to obtain a
similar frequency-current response as the MC conduc-
tance-based model in [20]. The parameters chosen for the
QIF newon are as follows: C=02nF, Vg = —65mV,
Vp=—60.68mV, g=0.00643ms V', Iy = 0.12nA, Fy, =
30mV and Viesy = —70mV. The inhibitory synaptic current
Taapalr) in Eg. (1) results from the summation of
GABAergic synaplic evenls ornginating from interactions
with GCs. An unitary event, occurring at time ,-f, 15 modeled
by a simple exponential inhibitory post-synaptic current
(IPSC). For ¢=¢, we have

IPSC(1) = ge~ "V (V(1) — Egana). (2)

The maximum synaptic conductance 1s g = 1 nS [16], the
synaptic time decay is t=~6ms [14] and the reversal
potential of the synapse 15 Egapa = — 70 mV. Simulations
were performed by mntegrating Eq. (1) with a fourth-order
Runge-Kutta method with time step of 0.05ms. Unless
specified otherwise, the following random initialization was
used. The initial membrane potential V{r= 0) 15 taken
randomly between Free and Fy such as the firing times
obtained over repeated trials, from Eq. (1) with Tgapa =0
and [ypiee = 0, are uniformly distributed.

The QIF neuron 1s precise when its firing time T stays
unchanged across repeated trials with the same mput
current 7. A measure of precision 15 the spike time jitter op
which characterizes the temporal dispersion around cluster
firing tmes induced by repeated trials (precise
neuron = smalley). Fig. | shows the temporal evolution
of oy, estimated over 100 repeated simulations of the QIF
neuron (Eq. (1)), with Igapa = 0and different a4, values.
The initial condition F{r = 0) was similar in all trials. Due
10 T i, the spike time jitter ap increases over time so that
the neuron becomes more and more mmprecise. This 1s in
agreement with previous works [13,3,8]. To see if the first
spike can convey some mformation about the input, we
performed repeated simulations for different J and random
mitial conditions. Fig. 2 shows the mean and standard
deviation o7 of the first spike latency for a QIF neuron,
with and without GABAergic inhibition. When Igapa #0,
100 synchronous IPSCs are generated at time ¢ =0

201
14 T T T T T
12 g 1
4
10 & T
Ti N N

= 8 e e n 003 Tpaise = 012 g
E
5 T oisean 12 ——

6 Soicemnoe T
Onizaed 06 ]
Oricigamd 03 o [,

4 =TT E

2 ............ o

0 N . N N .

0 100 200 300 400 500 600
Time (ms)

Fig. 1. Without GABAergic inhibition, the spike time jitter 7y increases
over time. The different curves indicate the temporal evolution of the spike
time jitter o estimated over 100 repeated simulations of the QIF neuron
(Eg. (1)). In the simulations, [ = 0.15nA, Jgaps =0 and 0,4, ranges
from 0.03 to 0.12nA. Two examples of spike rasters obtained from 100
trials are indicated for o406 = 0.03 and 0.12nA.
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Fig. 2. Synchronous GABAergic inhibition enhances spike timing
precision. Mean and standard deviation of the first spike latency as a
function of the input current [ have been estimated over 100 repeated
simulations of the QIF neuron (Eq. (1), Tuexe = 0.05nA). The top curveis
for Igapa #0 whereas the one at the bottom is for fgaga = 0. Fgapa #0
was obtained by the summation of 100 synchronous synaptic events
occurring at time # =0 and modeled by Eg. (2). Two spike rasters,
obtained from repeated trials with F = 0.14nA, are indicated for Igapa =
0 and Fgaps#0.

according to Eq. (2). From Fig. 2, we see that o 1s very
large when fgaps =0 and very small when Igaps #0.
GABAergic inhibition makes the neuron more precise so
that its firing time 7 is a rehable estimate of I. Two
examples of spike rasters are indicated in Fig. 2 for I =
0.14nA and for Igapa = 0 and fgapa #0. Could increased
precision be obtained with excitation rather than



C.1. NeuroComputing, 2006

179

202 M. Ambard, D. Martinez [ Neurocomputing 70 (2006 ) 200-205
8 S Ty =1 Ty — g (1 (1) — Egapa)- (3)
145 1 Borgers and Kopell [2] have shown that the firing time T
1 ‘\ of a QIF neuron receiving a single strong IPSC 1s relatively
\ l independent of the initial condition V(s =0), see also [10].
_ 10 i Provided g 1s large enough, lrajectories in the phase plane
E_ = (V,J) are all attracted towards a given trajectory so that
[y Br looirsc 160 tpsc 1 they all reach approximately the same point (Fy, J*) at
sl firing time. This 1s shown in Fig. 31in [10] and Fig. 5C in [2].
The resultis an almost complete loss of the initial condition
4l (¢ = 0). Whatever, the initial condition might be, the total
input current is approximaltely equal to J* at the firing time
2t . EPSG —— T
S [ v—
) . T . ) . B T er1
0 20 40 60 B0 100 120 140 ST =T 1y — ge (Vi — Ecana)
#PSC and thus
Fig. 3. Inhibitory versus excitatory control of spike timing precision. Plain Tyatlng —tIn(d— Ty — J*) +1In(Vi — Egapa) + s

and dashed curves represent the spike time jitter o as a function of the
number of received EPSCs and IPSCs, respectively. The spike time jitter
was estimated after = 200ms on 1000 repeated simulations with [ =
0.14nA and random membrane potential initialization. Synaptic events
were injected synchronously at ¢ = 30'ms and their number varied in the
simulations from 0 to 150. Two examples of spikes rasters are indicated for
100 IPSCs (left inset) and EPSCs (right inset).

inhibition? To address this question, we performed
repeated simulations with a synaptic excitatory current
Tampa replacing the GABAergic current in Eq. (1), Tampa
results from the summation of unitary excitatory post-
synaptic currents (EPSC) similar to Eq. (2) except that the
reversal potential is now Exppa = 0mV [4]. EPSCs were
injected synchronously at ¢ = 30ms; their number varied in
the simulations from 0 to 150. The spike tme jitter
obtammed 1s represented in Fig. 3 as a function of the
number of received EPSCs, and compared to the one
obtained with IPSCs under the same experimental condi-
tions. This result shows that a high level of spike timing
precision 1s not realized by excitation alone, even In
presence of a large number of EPSCs. In contrast,
GABAergic inhibition tends to eliminate the influence of
mmitial conditions and, thus, leads to a high level of spike
timing precision. This 15 in line with previous works [2,10].
In the olfactory bulb, the received inhibition from GCs
could, therefore, be responsible for the precision of
individual MCs. However, inhibitory feedback into the
MCs is asynchronous and variable across trials [19,22].
How does the variability of the received inhibition affect
the precision of principal neurons? This point will be
studied mathematically in the next section.

3. Mathematical analysis of spike timing precision for a
neuron receiving variable inhibition

Let us first consider a QIF neuron (Eq. (1) with
Tnoiee(£) = 0) receiving, at a time ¢, a single TPSC whose
temporal evolution 1§ given by Eq. (2). The total current,
for 1=+, is then

To determine the effect of vartable inhibition on the spike
time jitter, we have generalized Borgers and Kopell's study
to the case of a QIF neuren receiving a burst of & IPSCs at
times £, ¢ =1,2,... k. Without loss of generality, we
consider that the neuron fires after receiving the kth IPSC.
At the firing time 7, the total inpul current is approxi-
mately equal to J*

k .

PR AT =TTy~ ge TPy — Egapa) ()
i=1

and thus, the firing time of a neuron receiving a burst of k

IPSCs 18

T=tng—tin(f —Iy —J")
el (5)
1

Frln(F i — Egapa) + tln

k
i=
Let us now consider variable inhibition, i.e. the number &
of received TPSCs 15 a random variable with mean (k) and
variance of, and the IPSC times r’,-r are drawn randomly
from an unknown probability density function with
variance #;. The only random variable in Eq. (5) is thus

k 7.
X=1 Inz eflT,
i=1

Furthermore, we have rr%- = rri._ An approximation for rr;-
can be found by considering the fact that the variance of a
sum of a random number & of independent random
variables, each with variance o2, is (k)a? + i:k}zrrf(, and
that the varance of a function y = g(x) ol a random
variable x approximately depends on the mean », and
vatiance a2 of x: o2 & |dg/dx[}_,e2 (Eq. (5.56) in [17]).
Using these formulae, we found

N | M M r.rf(

— | gt =] 6
) (“7 c:k}) ©
Note that Eq. (6) becomes identical to Eq. (4.20) mn [2]
when the inhibition 1s precise [af = 0). However, Eq. (6) 1s
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more general than the one in [2] because it takes inlo
account the fact that the IPSCs can occur at different
times.

4. Numerical results

In order to check the validity of the approximation given
by Eq. (6), we performed repeated simulations of the QIF
neuron ( Eq. (1), Tneie(f) = 0) receiving a random burst of &
asynchronous synaptic events (Eq. (2)). The number £ of
unitary IPSCs is drawn randomly from a gaussian density
with mean (k) = 100 and standard deviation g varving
from 0 to 9. Unitary IPSCs are generated at random times
(inhibitory jitter &, taken from 0 to 9ms). In order to
consider the effect of fast GABA4 and slow GABAp

T=6mMs

OT {me)
@

(B)

Fig. 4. Spike time jitter o7 as a function of the variability of the received
inhibition (a,, o). The dashed curve represents theoretical o values given
by Eq. (6). The plain curve represents experimental oy values obtained
from simulations of the QIF neuron. In Eq. (1), Tnese(r) = 0. F = 0.13nA
and fgapa was obtained from a burst of & stochastic asynchronous
synaptic events (Eg. (2)) with synaptic current decay of 6ms (A) and
100ms (B). The number & of unitary IPSCs is drawn randomly from a
gaussian density with mean (k) = 100 and standard deviation a; varying
from 0 to 9. Unitary IPSCs are generated at random times (inhibitory jitter
a, taken from 0 to 9ms).

mhibition, tre = 6ms or tgew = 100ms have been used as
synaptic decay time constant in Eq. (2).

Fig. 4 compares the theoretical spike time jitter o7 given
by Eq. (6) to the one obtained from simulations. In Fig 4A,
when fast inhibition s precise (small @,) and balanced
(k== (k), small ep), we see a perfect match between
theoretical and experimental oy values. For o larger than
4ms, or values given by Eq. (6) are, however, under-
estimated. Moreover, the discrepancy between theoretical
and experimental or values increases with the inhibitory
jitter a,. This 1s due to the approximations made for
deriving Eq. (6). In particular, the approximation of the
variance of a function (Eq. (5.56) in [17]) is only valid when
the variance 1s small. From Eq. (6), we see that the
inhibitory jitter contributes negatively to the spike timing
precision through the ratio rrfl,-’(k}_ Because the mean
number of TPSCs was large in our simulations, we obtained
or <, n case of fast inhibition (see Fig. 4A). From Fig.
4B, we see that slow inhibition is not robust to a variability
on the number & of received IPSCs. The spike time jitter or
increases much faster in the o direction in Fig 4B when
Taow = 100ms than in Fig 4A when rpg = 6ms. When
o = 0, Eq. (6) predicts that o will be Tgow/Tra = 17 times
higher for slow inhibition than for fast inhibition.

So far, we just considered a single burst of inhibition
with (k) fairly large. What happens to the spike time jitter
when (k) 1s smaller and the inhibition phasic? To address
this question, we performed simulations of a QIF neuron
receiving consecutive bursts ol stochastic asynchronous
synaptic events. Fig. 5 shows the temporal evolution of op

300 400 500 600 70O 800 900
Time {ms)

Fig. 5. With phasic fast GABAergic inhibition, the temporal evolution of
the spike time jitter oy reaches a stable state. The QIF neuron (Eq. (1),
Tngise(£) =10) receives consecutive bursts of stochastic asynchronous
synaptic events (k) = 10 IPSCs, g, = 2ms, ;. varying from 0 to 3 IPSCs,
period of inhibitory bursts = 150ms). Two extreme initial conditions are
considered, one for which F(r = () was similar in all trials and another for
which F(r = 0) was randomly chosen. They, respectively, lead to o7 =
Oms and oy = 30ms at time = 100ms. Despite different initial
conditions, oy converges to a stable state which depends on the value of
.. Two spike rasters, obtained from repeated trials with I = 0.125nA, are
indicated for the two initial conditions.
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after consecutive bursts of inhibition with r = 6 ms. We
see that o7 reaches a stable state that does not
depend on initial conditions but does depend on the value
of .

5. Discussion

We have considered the spike timing precision of a
neuron receiving GABAergic inhibition whose number and
timing of inhibitory synaptic events is variable across
repeated trials. How does this variability affect the spike
timing precision in principal neurons? We have derived an
approximate analytical expression for the spike output
jitter (Eqg. (6)). The variability of the received inhibition is
characterized by the inhibitory jitter rrrg and the variance r.rfc
in the number & of inhibitory events. The inhibition 1s said
to be balanced when rrf( is small so that & across trials is
approximately equal to the mean inhibition (k). The
inhibition is said to be precise when o7 is small so that
the inhibitory events occur approximately at the same time.

From Eq. (6), we see that the contribution of r.r,z and r.rfc
to the spike output jitter “T 18 divided by the mean
inhibition (k) (large (k) implies small rr%-]_ In neural
structures with a large number of inhibitory cells, (k) 1s
expected to be large, and thus there is less requirement to
have precise and balanced mhibition. In contrast, precise
spike timing in neural structures where (&} 1s small requires
precise and balanced inhibition. This prediction is in line
with previeus modeling work [15] and experimental data
from the insect antennal lobe. The antennal lobe has a
small number of inhibitory cells {e.g. 300 for the locust)
and the inhibition has been shown to be very precise
(7, ~ 3.8 ms, see [L1]).

From Eq. (6), we see that the contribution of rrﬁ to the
spike output jitter rr%— 15 multiplied by the decay time
constant of the inhibitory synapse. As shown in Fig. 4,
slow inhibition is not robust to a variability on the number
k of received TPSCs, in contrast to fast inhibition. This
result 1s in agreement with experimental data from the
mmsect antennal lobe showing that synchronization and
precise spike tming of principal cells decreases (resp.
increases) when fast GABA 4 (resp. slow GAB.Ap) inhibition
1s pharmacologically blocked, see [21,24].

The role of phasic fast GABA4 and slow GABAg
inhibition is interesting to pursue as extension to this
work. As seen in Fig. 5, the firing times of a neuron
receiving consecutive bursts of fast inhibition become more
and more precise over time. On the contrary, the spike time
jitter of a residual neuron that does not receive inhibition
or receive slow inhibition increases over time so that only
its firing rate can reliably encode information (see Fig. 1).
This suggests that complementary pieces of information
may be conveved in the precise timing of neurons
receiving fast inhibition and in the firing rate of residual
neurons receiving slow inhibition. Phasic fast and slow
mmhibition could, therefore, multiplex information into

separate channels, in agreement with recent
work [7].

experimental
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Résumé. Cet article présente un schéma d’encodage logarithmique permettant de traduire la réponse
d’une matrice 4x4 de capteurs de gaz artificiel en une suite d’impulsions électriques servant a la reconnais-
sance de gaz. L’hydrogéne, I’éthanol et le monoxyde de carbone servent & caractériser le comportement
de la matrice de capteurs. Les données collectées sont utilisées pour tester le schéma d’encodage et la re-
connaissance de gaz. Les données de simulation montrent que chacun des gaz génére une unique séquence
de plusieurs impulsions dont 'ordre est indépendant de la concentration du gaz considéré. Cette séquence
particuliére peut alors étre analysée afin de reconnaitre la nature du gaz. De plus, la concentration du
gaz peut étre déterminée par la latence de la premiére impulsion permettant de déterminer la nature et
la concentration du gaz.
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A 4x4 Logarithmic Spike Timing Encoding
Scheme for Olfactory Sensor Applications
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2CORTEX Group., LORIA-INRIA, Nancy, France. Email: ambard @loria.fr

Abstraci— This paper presents a 44 logarithmic spike-timing
encoding scheme uvsed to translate the output of an integrated
tin oxide gas sensor array into spike sequence, which is exploited
to perform gas recognition. Hydrogen, Ethanol and Carbon
monoxide were used to characterize the gas sensor array. The
collected data were then vsed to test the proposed circuit for
spike encoding and gas recognition. Simulation results illustrate
that a particular analyte gas generates a unique spike patterm
with certain spike ordering sequence, which is independent of
the gas concentration. This unique spike sequence can thus be
used to recognize different gases. In addition, the concentration
information can ako be extracted from the time-to-the-first
spike in the sequence making it possible to perform not only
gas/odor recognition but quantification as well.

Keywords: Logarithmic Spike Timing, Tin Oxide, Gas Sensor
Array, Spike Sequence

1. INTRODUCTION

IDLOGICAL neurons communicate using short and sud-

den increases in their membrane voltage, which are
more commonly known as action potentials or spikes. Recent
research has shown that neurons encode information in spikes
not only with firing frequency, but also more effectively with
precise timing of single spikes [1]. Spike timing seems to
be the basis for some neural computations, such as auditory
neurons in cochlear ganglion and auditory brain system nu-
clei [2], ganglion cells in retina [3] and cells of rat barrel
cortex [4]. Stimuli with temporal structures can thus drive
different neurons to spike as spatiotemporal codes for such
stimuli. Temporally stable stimuli can also be transformed
into spatiotemporal codes. For instance, different odors evolve
particular spatiotemporal spikes of the projection cells in the
locust antennal lobe [5]. Such spatiotemporal spike patterns
from a population of neurons can be simply encoded as rank
orders [6] with rapid and robust processing, where only one
spike per neuron is used and the interconnections between
individual neurons are not needed. The generated spike trains
can be recognized using neural networks or state machines in
digital systems [7].

Recent electrophysiological recordings in the mouse olfac-
tory bulbs have shown that the phase of the firing of a principal
newron relative to the beginning of each respiratory cycle
reflects mput intensity [8]. In addition, these experimental
results and theoretical work reported in [1] show an approxi-
mate logarithmic relationship between firing latency and odor

1-4244-0921-7/07 $25.00 @ 2007 IEEE.

intensity. In this paper, we propose an integrate-and-fire type
of neuron [9], which can convert the outputs of a tin oxide
gas sensor into logarithmic spike timings. A 4 x4 logarithmic
spike-timing encoding circuit is designed and simulated with
the experimentally obtained data from an integrated tin oxide
gas sensor array. The sensor array consists of 44 gas sensors
with micro-hotplate (MHP) structures using surface micro-
machining process suitable for large dimension integrated
arrays [10], [L1]. [12].

The remainder of the paper is organized as follows. Section
IT describes the principle and the characterization of the gas
sensor array. Section I reports the gas recognition algorithm
and the design of the encoding circuit. Section IV illustrates
the simulation results while section V concludes the paper.

II. SENSOR ARRAY CHARACTERIZATION

The monolithic 4:x4 tin oxide gas sensor array was designed
and fabricated using our in-house 5 pm 1-metal, 1-poly CMOS
process. The top view of the fabricated sensor element with
the micro heater and the electrodes is shown in Figure 1.

Fig. 1.

The SEM picture of the sensor element.

The MHP is at the center of the sensor element and has a
dimension of 190x190 ym?. A 2.8 um air gap between the
hotplate membrane and the Si(y underneath the membrane is
formed by etching a sacrificial polysilicon layer. The SnOs
sensing film 1s deposited onto the MHP using a sputtering
method. The sensor signal is measured from the resistance
variation across the two Pt electrodes. Different post-treatment
combinations were performed on the sensors within the array,
including metal catalysts (Pt, Pd and Au) in 3 columns and

3554
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ion implantations (B, P and H) in 3 rows, which results in a
response variation across the 16 sensors. The fabricated gas
sensor array was characterized using 3 different analyte gases:
Hydrogen, Ethanol and Carbon monoxide. All the tests were
done at an operating temperature of 300 °C. The sensitivity is
used as the extracted feature, which is defined as %;_. where
Ry and R, represent the baseline resistance and the resistance
when the sensor is exposed to analyte gases, respectively. Ry is
measured when the sensor is exposed to dry air. For relatively
high concentrations, the sensitivity of the sensors to different
gases 1s described in Eq. (1) and (2).

j=2.3. @)

Where i (equals to | - 16) represents the #" sensor in
the sensor array and j (equals to 1, 2 or 3) represents the
tested gases namely: Hydrogen, Ethanol and Carbon monox-
ide, respectively. C is the gas concentration. Besides a power
law [13] response to Hydrogen, the sensor array shows an
exponential law relationship to Ethanol and Carbon monoxide.
The two parameters « and r are coefficients which can be
extracted by fitting the experimental curves of the sensor’s
outputs. A new parameter « is defined as ay; = mi;‘m”.which
will be used in the logarithmic spike-timing circuits, where
min(ri; ) is the minimum over 1, hence for a fixed j (given
gas), min(r; ;) equals to the smallest ry; among the 16 sensors.
By measuring the sensitivity at different gas concentrations,
the coefficient rj; and oy; can be calculated from the fitting
of the sensitivity-to-concentration curves using Eq. (1) and
(2). The baseline resistance Fp for different sensors and a;;

for different type of gases are listed in Table 1.

TABLE I
GAS SENSOR ARRAY CHARACTERIZATION RESULT. THE TOP
QUADRANT OF THE TABLE SHOWS THE BASELINE RESISTANCE
FOR EACH SENSOR WITHIN THE ARRAY. THE REMAINING THREE
QUADRANTS REPRESENT THE Giy FOR EACH TESTED GASES.

Fio (KL Coll Col2 Cold  Cold
Rowl 223 240 2695 1708
Row2 2494 11788 1681 1337
Row3 2261 2339 1659 1814
Rowd 2347 15502 2937 1985

a1 (Hydrogen) | Coll Cold Cold Cald
Rowl 100l 2506 2338 1658
Row2 L0000 1&41 2220 1600
Row3 1193 2506 2475 1847
Rowed 1,225 1961 2,149  1.886
4o (Ethanal) Coll Col2 Col3 Caold
Rowl T558 66 1139 1000
Row? 1302 6233 1000 1.093
Row3 2535 6674 1116 1.200
Rowed 2,651 6488 1116 1279
agy (CO) Coll Col2 Cold  Cold
Rowl Looo 2778 2111 1667
Row2 1444 2055 1389 1.555
Raow3 1278 2778 1389 177R
Rowd 1,722 2389 2222 1.889

IT1I. LOG-SPIKE-TIMING NEURON AND GAS RECOGNITION
ALGORITHM

The circuit shown in Figure 2.a is used to transform the
resistance H. of the sensor to voltage outputs featuring a
logarithmic relationship with respect to the resistance. Using
V. as a reference voltage, I, is converted into V, using
the logarithmic readout circuit of Figure 2.a, where a Base-
Collector shorted bipolar transistor is used to generate the
logarithmic voltage output from .. Iy is a current generated
by the baseline resistance R, using the same method (with a
different reference voltage) in the calibration stage. By setting
proper current mirror ratios, V, < Vy can be ensured, which
validates the spiking neuron circuit. Figure 2.b shows the
spiking neuron circuit. When the clock signal elk i1s high, the
membrane voltage V., 1s set to V_ by transistor M. When the
clock transits to low, the membrane voltage begins to integrate
until 1t reaches Vi, with a slope set by Iz. When V,, =V,
the comparator triggers and the voltage V,,, increases sharply
since My 1s turned on. At the same time a spike is generated
at the output. The membrane voltage is then reset by transistor
Mg, The width of the spike is determined by the current in
My, which is set by the bias voltage V,, and the value of
capacitor Cy.

e

Vad
M, % My M, Ms
Ve p
My Vs Vo
Q1 Q2
= (D
a.
. Maa . .
Mo lc,
M M7 [clkn Nha
Spike
Mo Mhs
Ve M Vj 14
1T

Fig. 2. (a) The resistance to log-output circuit. (b) The integrate and fire
(spiking) neuron.

From Figure 2, the equation for the logarithmic spike timing
delay is given as:
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Ip- AT, = B+ AlnfBels 3)
(Ro)i
where ATy is the timing delay for a neuron to generate
a spike after the integration starts, or the time-to-the-first-
spike (TFS). 4 and B are constants determined by the circuit
parameters and are the same for all the neurons.

By setting I according to the value of a;;, Eq. (3) can be
rewritten as:
(Rs)ij
AT = B 4+ Alnf—2L4 4
g i + 11[(R0hj] 4)

where a;; 1s the parameter with values listed m Table 1.
The use of a;; coefficients nstead of ry; in Eq. (4) 1s selected
because of the wide dynamic range of ry;, Le. rin — (0.0043
- 0.0287), r2 — (0.972 - 2.436) and ryz — (0.0018 - 0.005).
So with different 7, a 10-bit current source should be used
to cover the 3 decades variation. Similarly, with different 7,
at least B-bit should be used for the sake of computation
accuracy. Thus a current source with 18-bit is required, which
is hard to implement. However, using a;;, with a range of (1 -
6.674) shown in Table I, a 10-bit current source is sufficient.
Combining Eq. (1) and (2) with Eq. (4) we can write:

ATﬁj -B. min ry +A- min "l llla.jj
Tig i

(3)
+A-min(ri; ) InC;, 7 =1;
ATy; =B .—l—f-lm""t:* +4 ._L_a.lmir;lja Ay ©

+A -min(ry) - C;, §j=2,3.

It should be noted that ;7 = 1, 2 or 3, correspond to
Hydrogen, Ethanol and Carbon monoxide, respectively. Thus
for each gas, we can compute the relative position (interval)
of two neighboring spikes in the 16-spike sequence as:

AT, — AT,;= B- min(ryg) | 4. M&d,hm.éj
Tig Tig

(7)
—(B‘@‘”—’Q+A-@"—’ﬂ‘1u%j
ad ad

Where g and j represent two individual neurons and
min(ry; ) = Eq. (7) indicates that the relative
position of the spike is unique for each gas and independent
of the gas concentration. This very interesting feature can be
used to perform efficient gas recognition.

min(rg; ).

IV. RESULTS AND DISCUSSION

The logarithmic spike-timing encoding circuit was designed
using ALCATEL 0.35 jsmn CMOS process and simulated using
CADENCE Spectre. The cwrent Iy and Ip were simulated
using ideal sources, where a;; = 1 corresponds to [z = 1 nA.
Figure 3.a and b illustrate the simulated outputs of the circuit
shown in Figure 2.a and b, respectively. Figure 3.a shows that a
resistance input is converted to voltage output in a logarithmic

relationship. Figure 3.b shows simulation results of the clock
signal, the neuron membrane voltage V,, and the spike output
of the logarithmic spike timing neuron, illustrated in Figure
2.b. Initially, when the clock is high, the membrane voltage is
set to V. When the clock signal is switched low (at about 2
ms), the membrane voltage begins to integrate. The slope of
the integration curve is determined by Iz in Figure 2.b. When
Vo reaches Vp, a spike is generated at the output (the spike
node in Figure 2.b). The spike lasts for about 150 ns. The
integration and spike process is repeated with a period of 5
ms.

Wl e )
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Taw
e ohm )
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(v)
"
®

5o o Tt )
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(v
P

e {8 )
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Fig. 3. (a) Response of the resistance to log-output circuit. (b) Spiking neuron
circoit simulation result. Waveforms from top to bottom are the control signal.
the neuron membrane voltage and the spike output, respectively.

Figure 4 - 6 illustrate the encoding circuit responses to
different gases with different concentrations. It should be
noted that the circuit was tested with real gas sensor data.
Each neuron in the 4x4 encoding circuit uses Ry and Rp
corresponding to a given sensor in the integrated sensor array.
Different values of Ig are set according to ag; listed in Table
I for different gases to validate the algorithm described in
section Il As shown in Figure 4, when the target gas is
Hydrogen, the 10°® neuron generates the first spike. The 16
spikes are labelled and a unique sequence is obtained. The
sequence is insensitive to changes in gas concentration. The
same experiment was repeated for Ethanol and Carbon monox-
ide. Figure 5 and 6 show different spiking sequences from
Hydrogen. In each case. when the gas concentration increases,
the time delay to the first spike in the sequence decreases.
The spike sequence (the relative position) and spike patten
(the time interval of neighboring spikes) are again nsensitive
to changes in gas concentration. Each gas generates a unique
spike sequence which can be used to discriminate between
different gases. The concentration imformation is encoded in
TFS information.
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V. CONCLUSION
A 4x4 logarithmic spike-timing encoding circuit is de- REFERENCES
signed and simulated in this paper. Tested with real data [1] I. Hopfield, “Pattern Recognition Computation Using Action Potential

from an mtegrated tin oxide gas sensor array, this encoding
circuit can generate unique spike sequence for different analyte
gases. The unique spike sequence is independent of the gas
concentration, thus can be used to discriminate between dif-
ferent gases. Using a relatively simple structure, this encoding

scheme illustrates powerful computation capabilities.
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Résumé. Nous proposons une méthode d’analyse d’information bio-inspirée permettant la reconnais-
sance d’odeur. Un réseau de neurones est entrainé avec une méthode d’apprentissage supervisée afin de
classer la sortie analogique provenant d’un bloc de 16 capteurs de gaz artificiels & base d’oxyde d’étain
réalisé en laboratoire. Ce schéma a été testé avec succés sur une tache de discrimination portant sur 4
gaz différents (hydrogeéne, éthanol, monoxyde de carbone et méthane). Les performances obtenues sont
comparables avec celles obtenues avec une méthode de discrimination classique. De plus, la simplicité de
cette méthode fait d’elle un processus réalisable par un systéme électronique dédié.
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A Spiking Neural Network for Gas Discrimination
using a Tin Oxide Sensor Array

Maxime Ambard?, Bin Guo?, Dominique Martinez®, Amine Bermak?
ICORTEX Group, LORIA-INRIA, Nancy, France. Email: ambard@ loria.fr
2Electronic and Computer Engineering Department, Hong Kong University of Science and Technology
Clear Water Bay, Kowloon, Hong Kong. Email: guobin@usthk

Abstract— We propose a bio-inspired signal processing method
for odor discrimination. A spiking neural metwork is trained
with a supervised learning rule so as to classify the analog
outputs from a monolithic 44 tin oxide gas sensor array
implemented in our in-house 5 pm process. This scheme has
been sucessfully tested on a discrimination task between 4 gases
(hydrogen, ethanol, carbon monoxide, methane). Performance
compares favorably to the one obtained with a common statistical
classifier. Moreover, the simplicity of our method makes it well
suited for building dedicated hardware for processing data from
£as Sensor arrays.

Keywords: Tin Oxide, Gas Sensor Array, Spike Timing Com-
putation, Supervised Learning

I. INTRODUCTION

HE electronic nose (EN) systems based on integrated gas

sensor arrays have attracted more and more interest dur-
ing the past two decades [1], [2]. SnOs-based gas sensing films
are commonly used for such applications because of a number
of advantages including cost effective, high sensitivity to
various gases and relative compatibility with standard CMOS
fabrication processes [3]. The multi-dimensional output of
such gas sensor array demands specific algorithms. The high
performance of biological systems to discriminate odors from
multi-dimensional inputs led to an exciting new area of bio-
inspired algorithms.

The olfactory system anatomy of vertebrates (resp. insects)
can be separated in three major parts (for more details see
[4] [5]). The olfactory epithelium (resp. the insect antennae)
consists of different families of Olfactory Receptor Neurons
(ORNSs), which transduce the molecular acivity into electrical
signals. This information converges to a recurrent neural
network, the Olfactory Bulb (OB) (resp. the Antennal Lobe
(AL)). Principals cells of this network relay information to
higher neural structures such as the piriform cortex (resp. the
mushroom body).

It is well known that the different families of ORNs have
broadly overlapping tuning profiles related to the molecular
quality [6]. However, the neural activity in the piriform cortex
(resp. the mushroom body) is more spatially differentiated
with respect to the molecular species than the ORNs [7] (resp.
[8]). Thus, the olfactory information seems to be transformed
from a pattern of relative activity rates in ORNs to a pattern

This work was sponsored by (HKUST 6162/84E) from the Research
Grant Council of Hong Kong, by INRIA (Institut National de Recherche en
Informatique et Automatique) and by the French consulate, Procore Grant
Ref: F-HK19/05T-1L,

of spatial neural activation in the piriform cortex (resp. the
mushroom body).

The OB and the AL, which are networks of highly in-
terconnected excitatory and local inhibitory neurons, play a
key role in the odor information transfer. One of their major
characteristics is to present global oscillatory activities. In the
OB it has been shown that the rate of inhibitory event reception
is correlated to the phase of the global oscillation [%]. This
phasic inhibition, depending on its temporal distribution, has
been described to act as a "reset mechanism™ increasing the
neural code reliability [10].

In this paper we propose a bic-inspired algorithm based on
artificial neural network with periodic reset mechanism and
spike timing pattern recognition to transform and decode the
information from gas sensors into spatial neural activation for
odor discrimination. Section II demonstrates a 44 gas sensor
array with Micro-hotplate (MHP) structures using surface
micro-machining process suitable for large dimension arrays
Section III explains in details the bio-inspired algorithm.
Section IV presents the discrimination results and provides
comparison with Support Vector Machine (SVM). Section V
concludes this paper.

II. SENSOR ARRAY INTEGRATION AND GAS ANALYSIS

Tin oxide gas sensors are widely used for gas discrimination
applications. The sensing mechanism of tin oxide gas sensors
is based upon a chemical reaction at the surface of the sensing
film.

Fg 1. (kft) Microphotograph of the fabricated monolithic integrated 4:<4
tin oxide gas sensor array. (right) One sensor element.

After exposure to the target gas, the resistance of the sensor
is affected. The change in resistance is due to irreversible
reactions between the analyte and the oxygen-derived com-
pound such as O, 07, and O~ on the tin oxide surface [11].
The reaction is slow at room temperature, thus the tin oxide



190

Annexe C. Publications, conférences, posters

=== rov [ ooll

i

Resistancs (Ko

] ] ] ] =0 o)

Concantration (PPM)

C.

Resistance (K)

o®

"

b.

Resigtancs (Ko)
%
[n]

don lom 100 MO0 mO0 MW w0 w0 B0 S0 mm
Concantation (PPM)

d.

Fig. 2. The sensor array's response to (a) Hydrogen (b) Ethanol (c¢) Carbon monoxide and (d) Methane.

gas sensor operates at high temperature, typically 300 °C.
Tin oxide gas sensors are preheated to facilitate the sensor’s
reaction before being exposed to an analyte gas, by the MHP.
The baseline resistance of a tin oxide gas sensor is around one
to several M(2, and the resistance can be [0-1000 times lower
than the baseline when reacting with target gases.

The monolithic tin oxide gas sensor array in this work was
designed and fabricated using our in-house 5 pm 1-metal,
l-poly CMOS process. The micrograph of the fabricated
monolithic gas sensor array is shown in Figure 1. The sensor
array consists of 16 micro-hotplate elements located in 4 rows
and 4 columns.

The fabricated gas sensor array was tested under 4 different
analyte gases which are Hydrogen, Ethanol, Carbon monoxide
and Methane, respectively. All the test were performed at
an operating temperature of 300 “C. The responses to the 4
gases at different concentrations are shown in Figure 2 a - d,
respectively, where the output is the sensor’s resistance.

III. A SPIKING NEURAL NETWORK FOR ODOR
DISCRIMINATION

Our spiking neural network (SNN) requires two layers of
neurons. First, the output of the gas sensors is transformed into
a spike timing pattern by a layer of input neurons. Second, a
layer of output neurons is trained with a supervised leaming
rule to categorize the spike timing patterns. Learning modifies
the neural afferent synaptic weights of each output neuron to
ensure that its potential will reach a threshold value for a set
of incoming spike timing patterns and will not for another set.
Each output neuron is expected to fire only in the presence

of a given gas. The discrimination of four different gases, as
in our application, will then require four output neurons (see
Figure 3).

syneplic

Curent Trarsdudion

p
Sersurs Transduction

Tamsdulion o~

Identincation

Fig 3 BRepmsentation of the gas identification process Each sensor's
resistance is transduced into an electrical current which generates a neuron's
spike. The spike pattern is transformed into synaptic currents which excites a
scond layer of neurons. Each of those neurons uses a leamning mle to adapt
its synaptic weights to respond to only one odor

A. Spike timing transduction by the input newrons

The initial stage of the processing consists in the trans-
duction from the gas sensors resistance into a neural spike
timing. As a stimulation of the ORNs by an odor induces
an excitatory synaptic current on OB or AL cells, a decrease
of sensors resistances R..,... will generate an excifatory
curtent Loy = Vige/Raensor (Where Vg, is a constant reference
voltage ) into the input neurons of our network.

We consider here the Leaky Integrate and Fire (LIF) model
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for the input neurons. Thus,
dV 1 .
Cm? = R_U"vese -V (t” + Ieyn
m
where Cy,, H,, are the capacitance and resistance of the
membrane and V', V5...: are the membrane potential and the
resting potential of the neuron, respectively.

By considering a constant sensor resistance, the time T, at
which the neural potential reaches a threshold value # is given
by :

)
Is'yn. -Rm

where v = R,,C,, is the membrane time constant.

As changes in the sensor resistances with respect to
odor concentration is a parametric function R(C')
': Hsensov-l ':C)~ ey Rserasoﬂs ':C)) where aRsensom ,-"ra'cppm <
0 (see figure 2), changes in the spike timing is also a
parametric function T(C) = (T's1(C),...,Tsx(C)) where
OT 83 /0Cppm < 0 (see Figure 4).
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Fig. 4. Spike timing Ts as a function of Aaensor. For Cppm = 0, Raensor
isat its maximum g =5 200k52 When Cppyn — +00 then Rsgnsop reaches
a saturaion value Rsar <0</ Ro. Simulations have been performed with
Vie = 10V, Bm = 1010, Cm = WpF, 6 = 002V,

B. Odor discrimination by the output neurons

Let us consider the following variable (for the it input

neuron) :
t—Ts;
A = { o S

One point Fo oy(Rocmeory: s Hecnson ;) cOMesponding to
an odor O at a specific concentration C 1s transformed into
a parametric function fio o)(t) = (Aq, ..., Ap,). We call
£p the set containing all the fio o) corresponding to every
concentration C of one odor O.

At the synaptic level, this informationis transduced into post
synaptic potentials (PSP) by a double exponential function :

ift —T's; = 0
if ¢t =T = 0.

—Ar., (—Ax
)1 —exp(——))
I T

PSPyt Aqy — wy k(A )

ko Aq — exp(

where 71 and = are parameters defining the shape of the PSP
and wy; is the synaptic weight between the ** neuron of the
first layer and the j** neuron of the second layer.

Let us consider the 16/ dimensional space €2 where each
dimension i represents the synaptic activity of the first layer’s
neuron 1. We call K(t) = (k(Aq), ... k(Ag,)) the para-
metric function which represents the transformation due to
koon each Arq. Fylt) = (PSPi(Aq )., PSPi{Ap,)) 18
the parametric function which represents the transformation
due to PSP; on each Ag,. For a reception of one fio o (f),
each neuron j of layer 2 generates the same /(¢ but different
F;(t). By considering the diagonal matrix W; where each non
null term of the column i is the value =vy; we can write that
Wi, K(E). W = F;(t). W5 is thus a matrix of homothety in
transforming K (t) into F;(1).

Each output neuron of the second layer sums all its in-
coming PSPs received over time and fires whenever the sum
exceeds a given threshold value Vth (see Figure 5). In other
words, the output neuron will fire if at least one point of the
parametric function F;(t) belongs to the half-space defined by
8 C 1| EPSP;(Ar,) = Vth. Because F;(t) shape depends
on W; whereas the threshold hyperplane stays unchanged.
each output neuron 7 has to find 1 ensuring that it will reach
@ for one £o and not for the others to discriminate an odor.

3

L » PSPy t) ——
ESeal
PSPy PSPy

PSPy (mV)

Fg 5 Reception of 2 PSPs from different synapses as a function of time.
The plan mpresents the threshold (Vip = 3mV )L 11 = 3ms, 2 = 10ms,
Tsy = 3ms, Tsg =10ms, wqy =wsg = 10

To find the weight matrix W; of the jt* output neuron, a
supervised learning rule based on the work in [12] is used.
The training set consists of spike patterns associated with
their neural responses that should be attained. For a given
training pattern, the neuron should respond or not. If the
neuron responds whereas it should not or vice versa, an error
is detected. The learning rule then modifies W} in order to
minimize the error

The following step is to find for which time called T,pppp
Fj(t) is the deepest in © (resp. the closest to ©). Then the
vector o, K( T, ), Where alpha is an adjusting parameter, is
decomposed in a diagonal matrix and substracted (resp. added)
to W; (see Figure 6). This processus is repeated until no error
is detected.

IV. EXPERIMENTAL RESULTS

Data set collected from our in-house sensors using our
experimented platform was used to generate a learning set
(L). Linear interpolations from those records generate a new
set of data used for testing the generalization performance -
type 1 generalization error {G1)-. By interchanging artificially
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o . . , . , , , TABLEI
:I,T, LEARNING AND GENERALIZATION PERFORMANCE FOR OUR SNN aND
el Fi E FOR SV M.
os| o ] Our SNN | SVM(P1) | SVM(P2) | SVM(RBF)
L 0 0 0 0
g waf 7 Gl 0.016 0 0 0.097
g . . | G2 0,07 0,251 0.243 0.017
aa} : ]
. V. CONCLUSION
In this paper, a bio-mimetic algorithm based on spike timing
N computation for odor discrimination is demonstrated. It was
" L . . . . shown that our bio-inspired algorithm outperforms a support
004 ons 008 04 012 014 N . . . .
PSPy (V) vector machine when used in our in-house tin oxide gas
Fig. 6. Exampk of kaming process The curve Fj(t) is the progction of  identification application. Discriminating mixtures of gases

K (t) by the homothetic matric Wy, It has no points in © space whereas it
should. The closest point to © occurs in Fy(t) for t = Teppop. The vector of
maodification Vinog is defined by ool (Terror . This vector is added to W
to gelerate a new projection F;(i) which presents some points inside .

the sensor responses from each odor and computing again a
linear interpolation, a new set of data is generated. The error
estimated from this new data set is called type 2 generalization
error (G2).

As shown in Figure 7, the learning error rate decreases
and reaches O at 370 training iterations. No modification
in the weights are made afterwards. As a consequence, the
generalization errors G1 and G2 do not change after iteration
370. Note that there is a strong correlation between the time
evolution of the learning error rate and the generalization error
rate G1. The generalization error rate G2 rapidly decreases at
the beginning of the learning process and remains at a stable
value afterwards.
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Fig. 7. Thee emor raks, for leaming, gereralization of type 1 and

generalization of type 2 ae presented as a function of the leamning number.
Error rate defines the raio Ny /Ny where Ny is the sum of all the fanlty
neural responses and Ny is the total of neural responses.

Table 1 reports the performance obtained with our spiking
neural network as compared to the one obtained with a Support
vector Machine (SVM). SVM(P1) stands for an SVM with
a degree 1 polynomial kernel, SVM(P2) is for a degree 2
polynomial kernel and SVM(RBF) is for a radial basis kemnel
{std = 0.1). The SVM is trained directly on the normalized
R o neors data. Table | shows that, for this discrimination task,
our spiking neural network outperforms the SVM.

probably needs additional neurons which will respond to a
specific proportion of the different gases in the mixture. High
gas concentrations result in low differentiation in the spike
timing pattems where all the spikes are generated very early. A
slow lateral inhibition, generated when synchronous spikes are
detected in layer 1, can lead to a decrease in the stimulations
of the layer 1 neurons during the following cycle, increasing
the relative spike time differences.
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Résumé. Lorsque l'on étudie le codage neuronal du premier relais du systéme olfactif, il y a un paradoxe
omniprésent et inconfortable. D’un c6té des résultats expérimentaux tendent & montrer que la précision
de la latence de potentiels d’action est importante pour ’encodage de 'information ; cette idée a pour
pré-requis ’activation précise et reproductible des neurones relais lors de plusieurs présentations du méme
stimulus. D’un autre c6té, les caractéristiques membranaires de ces neurones les rendent sensibles au bruit
ce qui produit une activité non-reproductible spécialement pour les activations peu fluctuantes comme
celles provenant des glomérules. Certains travaux ont souligné I'importance de 'inhibition GABAergique
issue des cellules granulaires pour la reconnaissance fine des odeurs. L’effet principal d’une telle inhibi-
tion est la génération d’une activité oscillante dans tout le réseau. Au niveau des neurones relais, qui
sont appelés cellules mitrales, ces oscillations peuvent apparaitre comme une succession de potentiels
d’action espacés par des réceptions d’événements synaptiques inhibiteurs. Générant une synchronisation
de l'activité des neurones, 'inhibition regue peut étre également responsable de la précision des cellules
mitrales puisqu’elle permet d’atténuer l'influence des conditions initiales. Cependant, la libération du
neurotransmetteur GABA libéré par les cellules granulaires a une composante aléatoire, leur activité en
retour vers les cellules mitrales constituant donc un processus stochastique. Comment cette variabilité
affecte la précision du codage neuronal des cellules principales ? Nous étudions par l'intermédiaire de si-
mulations informatiques le degré de sensibilité au bruit et I'impact d’une vague d’événements inhibiteurs
sur des modéles de cellules mitrales. En ajoutant une seconde variable représentant un courant d’adap-
tation, nous transformons un modéle de neurone appelé QIF pour Quadratic Integrate-and-Fire, connu
pour bien approximer les neurones biologiques de type I, en un modéle de type II plus en adéquation
avec des données biologiques (résonances sous-liminaires). Nous présentons une expression analytique ap-
proximant ’écart temporel de ’émission de potentiel d’action en fonction de la variabilité de ’inhibition
recue. Cette étude montre que 'inhibition synaptique est d’autant plus tolérée que le nombre d’événe-
ments synaptiques inhibiteurs est grand, ce qui semble cohérent avec les données expérimentales obtenues
& partir des premiéres étapes du systéme olfactif (le lobe antennaire chez les insectes, le bulbe olfactif
chez les mammiféres).
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44. Effects of variable inhibition on spike timing precision in the olfactory bulb

Maxime Ambard, Dominigque Martinez

LORIA (France)

The olfactory bulb (OB) is a network mainly composed of excitatory neurons, the mitral cells (MCs), interconnected via local inhibitory neurons, the
granule cells (GCs). Experimental evidence tends to show that spike timing in MCs plays a significant role in encoding olfactory information
(Friedrich et al, 2004). A prerequisite is that MCs fire spikes in a precise and reproducible way over repeated presentations of the same stimulus.
However, GABAergic inhibition released by the GCs and received by the MCs is asynchronous and variable across repeated trials (Schoppa et al.
1998; Urban and Sakmann, 2002). In this work, we study the effects of such variable inhibition on MC spike timing precision using both computer
simulations and mathematical analysis.

Simulations are first performed on a type | quadratic integrate-and-fire (QIF) model of MC. To be more in adequation with biclogical data
(subthreshold oscillations in MCs), this MC model was then extended to a type |l excitability by using an additional variable representing a recovery
current. Under constant but noisy stimulation, we found that sensitivity to noise and initial conditions drives these neurons towards an
unreproductible behavior. It is well known that a strong inhibitory input resets the phase of a neuron and tends to eliminate the effect of its initial
conditions (Bdrgers and Kopell, 2003). However, when the number and the timing of the inhibitory synaptic events are variable across repeated
trials, the effect of this variability on the spike timing precision is not known. To quantify this relation, we have derived an analytical expression for
the spike output jitter as a function of the variability of the received inhibition. Theoretical and experimental predictions are in agreement.

This study predicts that variable inhibition is especially tolerated as the number of inhibitory cells is large, which is consistent with experimental
data from early olfactory systems (antennal lobe for insects, olfactory bulb for vertebrates). In insects, where there are fewer inhibitory neurons
than principal calls, the inhibitory synaptic events from different inhibitory neurons must be released synchronously in arder to preserve the spike
timing precision in principal cells. In the mammalian olfactory system, where the number of inhibitory neurons is higher than the one of the
principal cells, the inhibitory synaptic events can be released asynchronously without deteriorating the spike reliability.

(Friedrich et al., 2004) : R.~W. Friedrich, C.~J. Habermann, G.~Laurent, Multiplexing using synchrony in the zebrafish olfactory bulb, Nature
Neuroscience 7(2004) 862-871.

(Urban and Sakmann, 2002): N. Urban and B. Sakmann, Recipracal intraglomerular excitation and intra- and interglomerular lateral inhibition
between mouse olfactory bulb mitral cells, Journal of Physiclogy (2002) 355-367.

(Schoppa et al., 1998) : M. Schoppa, J.M. Kinzie, Y. Sahara, T.P. Segerson, and G.L. Westhrook, Dendrodendritic inhibition in the olfactory bulbis
driven by NMDA raceptors, The Jourmnal of Neuroscience, 18 (1998) 6790--6802

(Borgers and Kopell, 2003) : C. Bérgers, N. Kopell, Synchronisation in network of excitatory and inhibitory neurons with sparse, random connectivit
Neural Computation 15 (2003) 509--538.
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