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Résumé

L’avenir de la recherche sur les maladies du cerveau repose sur le développement de nou-
velles technologies qui permettront de comprendre comment cet organe si complexe traite,
intègre et transfère l’information. Parmi celles-ci, l’optogénétique est une technologie révo-
lutionnaire qui permet d’utiliser de la lumière afin d’activer sélectivement les neurones du
cortex d’animaux transgéniques pour observer leur effet dans un vaste réseau biologique.
Ce cadre expérimental repose typiquement sur l’observation de l’activité neuronale de sou-
ris transgéniques, car elles peuvent exprimer une grande variété de gènes et de maladies et
qu’elles sont peu couteuses. Toutefois, la plupart des appareils de mesure ou de stimulation
optogénétique disponible ne sont pas appropriés, car ils sont câblés, trop lourds et/ou trop
simplistes. Malheureusement, peu de systèmes sans fil existent, et ces derniers sont gran-
dement limités par la bande passante requise pour transmettre les données neuronales, et
ils ne fournissent pas de stimulation optogénétique multicanal afin de stimuler et observer
plusieurs régions du cerveau. Dans les dispositifs actuels, l’interprétation des données neu-
ronales est effectuée ex situ, alors que la recherche bénéficierait grandement de systèmes sans
fil assez intelligents pour interpréter et stimuler les neurones en boucle fermée, in situ.

Le but de ce projet de recherche est de concevoir des circuits analogiques-numériques d’ac-
quisition et de traitement des signaux neuronaux, des algorithmes d’analyse et de traitement
de ces signaux et des systèmes electro-optiques miniatures et sans fil pour :
i) Mener des expériences combinant l’enregistrement neuronal et l’optogénétique multica-

nal haute résolution avec des animaux libres de leurs mouvements.
ii) Mener des expériences optogénétiques synchronisées avec l’observation, c.-à-d. en boucle

fermée, chez des animaux libres de leurs mouvements.
iii) Réduire la taille, le poids et la consommation énergétique des systèmes optogénétiques

sans fil afin de minimiser l’impact de la recherche chez de petits animaux.
Ce projet est en 3 phases, et ses principales contributions ont été rapportées dans dix confé-
rences internationales (ISSCC, ISCAS, EMBC, etc.) et quatre articles de journaux publiés ou
soumis, ainsi que dans un brevet et deux divulgations.

La conception d’un système optogénétique haute résolution pose plusieurs défis importants.
Notamment, puisque les signaux neuronaux ont un contenu fréquentiel élevé (∼10 kHz),
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le nombre de canaux sous observation est limité par la bande passante des transmetteurs
sans fil (2-4 canaux en général). Ainsi, la première phase du projet a visé le développement
d’algorithmes de compression des signaux neuronaux et leur intégration dans un système
optogénétique sans fil miniature et léger (2.8 g) haute résolution possédant 32 canaux d’ac-
quisition et 32 canaux de stimulation optique. Le système détecte, compresse et transmet les
formes d’onde des potentiels d’action (PA) produits par les neurones avec un field program-
mable gate array (FPGA) embarqué à faible consommation énergétique. Ce processeur implé-
mente un algorithme de détection des PAs basé sur un seuillage adaptatif, ce qui permet
de compresser les signaux en transmettant seulement les formes détectées. Chaque PA est
davantage compressé par une transformée en ondelette discrète (DWT) de type Symmlet-2
suivie d’une technique de discrimination et de requantification dynamique des coefficients.
Les résultats obtenus démontrent que cet algorithme est plus robuste que les méthodes exis-
tantes tout en permettant de reconstruire les signaux compressés avec une meilleure qualité
(SNDR moyen de 25 dB ± 5% pour un taux de compression (CR) de 4.2). Avec la détection,
des CR supérieurs à 500 sont rapportés lors de la validation in vivo.

L’utilisation de composantes commerciales dans des systèmes optogénétiques sans fil aug-
mente la taille et la consommation énergétique, en plus de ne pas être optimisée pour cette
application. La seconde phase du projet a permis de concevoir un système sur puce (SoC)
complementary metal oxide semiconductor (CMOS) pour faire de l’enregistrement neuronal et de
optogénétique multicanal, permettant de réduire significativement la taille et la consomma-
tion énergétique comparativement aux alternatives commerciales. Ceci est une contribution
importante, car c’est la première puce à être doté de ces deux fonctionnalités. Le SoC pos-
sède 10 canaux d’enregistrement et 4 canaux de stimulation optogénétique. La conception
du bioamplificateur inclut une bande passante programmable (0.5 Hz - 7 kHz) et un faible
bruit referré à l’entré (IRN de 3.2 µVrms), ce qui permet de cibler différents types de signaux
biologiques (PA, LFP, etc.). Le convertisseur analogique numérique (ADC) de type Delta-
Sigma (∆Σ) MASH 1-1-1 est conçu pour fonctionner de faibles taux de sur-échantillonnage
(OSR ≤50) pour réduire sa consommation et possède une résolution programmable (ENOB
de 9.75 Bits avec un OSR de 25). Cet ADC exploite une nouvelle technique réduisant la
taille du circuit en soustrayant la sortie de chaque branche du ∆Σ dans le domaine numé-
rique, comparativement à la méthode analogique classique. La consommation totale d’un
canal d’enregistrement est de 11.2 µW. Le SoC implémente un nouveau circuit de stimula-
tion optique basé sur une source de courant de type cascode avec rétroaction, ce qui permet
d’accommoder une large gamme de LED et de tensions de batterie comparativement aux
circuits existants. Le SoC est intégré dans un système optogénétique sans fil et validé in vivo.

À ce jour et en excluant ce projet, aucun système sans-fil ne fait de l’optogénétique en boucle
fermée simultanément au suivi temps réel de l’activité neuronale. Une contribution impor-
tante de ce travail est d’avoir développé le premier système optogénétique multicanal qui
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est capable de fonctionner en boucle fermée et le premier à être validé lors d’expériences in
vivo impliquant des animaux libres de leurs mouvements. Pour ce faire, la troisième phase
du projet a visé la conception d’un SoC CMOS numérique, appelé neural decoder integrated
circuit (ND-IC). Le ND-IC et le SoC développé lors de la phase 2 ont été intégrés dans un sys-
tème optogénétique sans fil. Le ND-IC possède 3 modules : 1) le détecteur de PA adaptatif, 2)
le module de compression possédant un nouvel arbre de tri pour discriminer les coefficients,
et 3) le module de classement automatique des PA qui réutilise les données générées par le
module de détection et de compression pour réduire sa complexité. Un lien entre un canal
d’enregistrement et un canal de stimulation est établi selon l’association de chaque PA à un
neurone, grâce à la classification, et selon l’activité de ce neurone dans le temps. Le ND-IC
consomme 56.9 µW et occupe 0.08 mm2 par canal. Le système pèse 1.05 g, occupe un volume
de 1.12 cm3, possède une autonomie de 3h, et est validé in vivo.
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Abstract

The future of brain research lies in the development of new technologies that will help under-
stand how this complex organ processes, integrates and transfers information. Among these,
optogenetics is a recent technology that allows the use of light to selectively activate neurons
in the cortex of transgenic animals to observe their effect in a large biological network. This
experimental setting is typically based on observing the neuronal activity of transgenic mice,
as they express a wide variety of genes and diseases, while being inexpensive. However,
most available neural recording or optogenetic devices are not suitable, because they are
hard-wired, too heavy and/or too simplistic. Unfortunately, few wireless systems exist, and
they are greatly limited by the required bandwidth to transmit neural data, while not pro-
viding simultaneous multi-channel neural recording and optogenetic, a must for stimulating
and observing several areas of the brain. In current devices, the analysis of the neuronal data
is performed ex situ, while the research would greatly benefit from wireless systems that are
smart enough to interpret and stimulate the neurons in closed-loop, in situ.

The goal of this project is to design analog-digital circuits for acquisition and processing of
neural signals, algorithms for analysis and processing of these signals and miniature electro-
optical wireless systems for:

i) Conducting experiments combining high-resolution multi-channel neuronal recording and
high-resolution multi-channel optogenetics with freely-moving animals.

ii) Conduct optogenetic experiments synchronized with the neural recording, i.e. in closed
loop, with freely-moving animals.

iii) Increase the resolution while reducing the size, weight and energy consumption of the
wireless optogenetic systems to minimize the impact of research with small animals.

This project is in 3 phases, and its main contributions have been reported in ten conferences
(ISSCC, ISCAS, EMBC, etc.) and four published journal papers, or submitted, as well as in a
patent and two disclosures.

The design of a high resolution optogenetic system poses several challenges. In particular,
since the neuronal signals have a high frequency content (∼10 kHz), the number of chan-
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nels under observation is limited by the bandwidth of the wireless transmitters (2-4 chan-
nels in general). Thus, the first phase of the project focused on the development of neural
signal compression algorithms and their integration into a high-resolution miniature and
lightweight wireless optogenetics system (2.8g), having 32 recording channels and 32 opti-
cal stimulation channels. This system detects, compresses and transmits the waveforms of
the signals produced by the neurons, i.e. action potentials (AP), in real time, via an embed-
ded low-power field programmable gate array (FPGA). This processor implements an AP
detector algorithm based on adaptive thresholding, which allows to compress the signals by
transmitting only the detected waveforms. Each AP is further compressed by a Symmlet-2
discrete wavelet transform (DWT) followed dynamic discrimination and requantification of
the DWT coefficients, making it possible to achieve high compression ratios with a good
reconstruction quality. Results demonstrate that this algorithm is more robust than existing
approach, while allowing to reconstruct the compressed signals with better quality (average
SNDR of 25 dB ±5% for a compression ratio (CR) of 4.2). With detection, CRs greater than
500 are reported during the in vivo validation.

The use of commercial components in wireless optogenetic systems increases the size and
power consumption, while not being optimized for this application. The second phase of
the project consisted in designing a complementary metal oxide semiconductor (CMOS)
system-on-chip (SoC) for neural recording and multi-channel optogenetics, which signifi-
cantly reduces the size and energy consumption compared to commercial alternatives. This
is important contribution, since it’s the first chip to integrate both features. This SoC has
10 recording channels and 4 optogenetic stimulation channels. The bioamplifier design in-
cludes a programmable bandwidth (0.5 Hz -7 kHz) and a low input-referred noise (IRN of 3.2
µVrms), which allows targeting different biological signals (AP, LFP, etc.). The Delta-Sigma
(∆Σ) MASH 1-1-1 low-power analog-to-digital converter (ADC) is designed to work with
low OSR (≤50), as to reduce its power consumption, and has a programmable resolution
(ENOB of 9.75 bits with an OSR of 25). This ADC uses a new technique to reduce its circuit
size by subtracting the output of each ∆Σ branch in the digital domain, rather than in the
analog domain, as done conventionally. A recording channel, including the bioamplifier, the
∆Σ and the decimation filter, consumes 11.2 µW. Optical stimulation is performed with an
on-chip LED driver using a regulated cascode current source with feedback, which accom-
modates a wide range of LED parameters and battery voltages. The SoC is integrated into a
wireless optogenetic platform and validated in vivo.

To date and excluding this project, no wireless system is making closed-loop optogenetics si-
multaneously to real-time monitoring of neuronal activity. An important contribution of this
work is to have developed the first multi-channel optogenetic system that is able to work in
closed-loop, and the first to be validated during in vivo experiments involving freely-moving
animals. To do so, the third phase of the project aimed to design a digital CMOS chip, called
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neural decoder integrated circuit (ND-IC). The ND-IC and the SoC developed in Phase 2 are
integrated within a wireless optogenetic system. The ND-IC has 3 main cores: 1) the adap-
tive AP detector core, 2) the compression core with a new sorting tree for discriminating the
DWT coefficients, and 3 ) the AP automatic classification core that reuses the data generated
by the detection and compression cores to reduce its complexity. A link between a recording
channel and a stimulation channel is established according to the association of each AP with
a neuron, thanks to the classification, and according to the bursting activity of this neuron.
The ND-IC consumes 56.9 µW and occupies 0.08 mm2 per channel. The system weighs 1.05
g, occupies a volume of 1.12 cm3, has an autonomy of 3h, and is validated in vivo.
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Introduction

L’avenir de la recherche sur les maladies du cerveau repose sur le développement de tech-
nologies innovantes qui permettront de comprendre comment le cerveau traite, intègre et
transfère l’information. Par le passé, les cultures cellulaires et les préparations de tissus ex
vivo ont permis de réaliser des avancées spectaculaires, mais il est clair que pour faire avancer
davantage les connaissances, l’observation in vivo de cerveaux intacts sera nécessaire [1]. Par
conséquent, les technologies qui feront la différence seront celles qui pourront faire le pont
entre l’étude locale des microcircuits du cerveau à l’échelle cellulaire et le comportement.

Cela fait écho au BRAIN Initiative [2], qui soutient le développement et l’application de tech-
nologies novatrices permettant une compréhension dynamique des fonctions cérébrales. De
même, le Human Brain Project et l’Institut Allen [3] représentent des efforts ambitieux afin
de construire de vastes bibliothèques de données neuronales. Au Canada depuis 2011, le
Fonds Canadien de Recherche sur le Cerveau [4] a accordé plus de 206 millions de dollars en
fonds publics et privés à 224 projets à travers le pays dédiés à la recherche sur le cerveau. Or,
une partie de ce financement est voué au développement de nouveaux outils de recherche
en neurosciences. À l’Université Laval seulement, le Centre de neurophotonique CERVO à
récemment bénéficié d’une importante subvention, soit plus de 60 millions de dollars, pro-
venant de la Fondation canadienne pour l’innovation, du gouvernement du Québec, et de
plusieurs autres partenaires, afin de fournir aux scientifiques canadiens les outils nécessaires
pour résoudre les énigmes du cerveau. Les enjeux sont tels, que la recherche sur le cerveau
jouit d’un financement sans précédent, et ce, partout dans le monde.

Dans les centres de recherches en neurosciences, l’étude du cerveau repose typiquement
sur l’observation de l’activité neuronale chez les souris de laboratoires. Entre autres, celles-
ci permettent de modéliser le cerveau humain, en plus d’exprimer une grande variété de
gènes et de maladies, et elles sont peu couteuses. Pourtant, la majorité des systèmes devant
être utilisés avec ces petits rongeurs sont câblés, sont trop lourds et/ou trop simplistes. Dans
ce contexte, le terme simpliste implique que le système déclenche une stimulation à chaque
détection d’évènement (PA ou bruit) ou que l’interprétation des données neuronales est ef-
fectuée ex situ. Peu de systèmes sans fil existent, et ces derniers sont grandement limités
par la bande passante requise pour transmettre les données neuronales. Dans les dispositifs
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actuels, l’interprétation des données neuronales est effectuée ex situ, alors que la recherche
bénéficierait grandement de systèmes légers, sans fil, et assez intelligents pour interpréter et
stimuler les neurones en boucle fermée, in situ. Ce genre de système ouvrirait de nouvelles
possibilités, tel que contourner des régions déficientes du cerveau via des liens neuronaux
artificiels, vérifier l’effet d’un médicament, étudier des maladies neurodégénératives, etc.

C’est dans cette optique que cette thèse présente de nouveaux algorithmes, de nouvelles
puces, de nouveaux circuits et de nouveaux systèmes sans fil qui permettent de :
i) Mener des expériences combinant l’enregistrement neuronal et l’optogénétique multica-

nal haute résolution avec des animaux libres de leurs mouvements.
ii) Mener des expériences optogénétiques synchronisées avec l’observation, c.-à-d. en boucle

fermée, chez des animaux libres de leurs mouvements.
iii) Augmenter la résolution et réduire la taille, le poids et la consommation énergétique des

systèmes optogénétiques sans fil afin de minimiser l’impact de la recherche chez de petits
animaux.

En résumé, notons que cette thèse présente : 1) le premier système optogénétique sans fil
à être doté de stimulation optogénétique multicanal et d’enregistrement simultané haute
résolution, 2) le premier système sur puce (SoC) CMOS permettant de faire de l’optogéné-
tique multicanal et de l’enregistrement neuronal multicanal avec une seule puce, et 3) le
premier système optogénétique multicanal qui est capable de fonctionner en boucle fermée
et le premier à être validé lors d’expériences in vivo impliquant des animaux libres de leurs
mouvements. Les nouvelles expériences qui pourront être menées grâce à ces avancées vont
de la recherche fondamentale portant sur les communications inter neurones, à l’étude des
maladies neurodégénératives en passant par la recherche de pointe en neurosciences com-
portementales.

Afin de clairement identifier le problème étudié et les motivations sous-jacentes à la rédac-
tion de cette thèse, le contexte de réalisation de la recherche, les problématiques, la descrip-
tion du projet et les contributions apportées par ce travail sont abordés en introduction.

Contexte de réalisation de la recherche

Étude sur le cerveau

Cette sous-section est inspirée du mémoire de maîtrise [5] de l’auteur de cette thèse.

Chez les animaux, le cerveau est l’organe du système nerveux qui régule et qui contrôle l’or-
ganisme en plus de constituer le siège des fonctions cognitives menant à des processus de
prise de décisions complexes. Le cerveau n’est pas un organe comme les autres, puisqu’il
est constitué d’une structure extrêmement élaborée basée sur l’activité simultanée de mil-
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FIGURE 1.1 – Modèle d’un PA enregistré avec une électrode extracellulaire. La région dépo-
larisée se déplace d’un bout à l’autre de l’axone, ce qui génère une tension positive, négative
et ensuite positive vue par l’électrode, c.-à-d. un PA triphasique.

liards de neurones. En fait, le cerveau est la structure biologique la plus complexe connue [6]
et dont l’architecture possède des caractéristiques qui sont communes à un grand nombre
d’espèces [7]. Le cerveau est divisé en sous-sections qui sont constituées de groupes de neu-
rones dédiés à la réalisation de tâches spécifiques, conscientes ou inconscientes, comme faire
battre le cœur et veiller à la motricité des membres du corps. Afin de fonctionner correcte-
ment, ces groupes de neurones communiquent entre eux, individuellement ou en groupes,
en s’envoyant des signaux chimiques ou électriques dont l’information est encodée de ma-
nière temporelle et spatiale, et dont le fonctionnement n’est pas encore totalement compris
[8]. Les mystères régissant les diverses fonctionnalités du cerveau sont nombreux et très
complexes. Afin de mettre le lecteur en contexte, cette sous-section fait une brève revue des
types de signaux neuronaux, du domaine et des méthodes d’enregistrement électrophysio-
logique en général ainsi que des systèmes d’acquisition de données traditionnels.

Signaux neuronaux

Deux types de signaux générés par les neurones et/ou par les groupes de neurones [11] se-
ront abordés dans ce document. Premièrement, il y a les potentiels d’action (PA) qui sont
générés par un neurone unique et qui sont issus de la dépolarisation de la membrane cellu-
laire. La dépolarisation de la membrane cellulaire s’effectue en suivant les phases suivantes :
– Phase de repos : Canaux sodiques et potassiques voltage-dépendants à sodium (Na+) et à

potassium (K+) fermés. Potentiel membranaire stable.
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(Gagnon-Turcotte et al., JSSCC 2018 & ISSCC’18)

Phase 1
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FIGURE 1.2 – Forme d’onde d’un train de PA triphasique extracellulaire comportant trois
phases (avec polarités inversées), enregistré dans le cerveau d’un rat par une des puces pré-
sentées dans cette thèse [9, 10].

– Phase de dépolarisation : Canaux sodiques voltage dépendants activées, pénétration des
ions Na+ dans la cellule et ouverture des canaux potassiques voltage-dépendants à potas-
sium après un court délai. Le débit entrant des ions Na+ est supérieur au débit de sortie
des ions K+ ce qui génère une différence de potentiel entre le milieu intra et extracellulaire.

– Phase de repolarisation : Les pompes à sodium se referment et les pompes à potassium
expulsent un maximum d’ions K+, ce qui tend à repolariser la membrane cellulaire.

– Dépassement : Les pompes à potassium expulsent un surplus d’ions K+, le potentiel de la
membrane cellulaire se stabilise progressivement.

Différentes formes d’onde des PA peuvent être captés selon si l’enregistrement est intracellu-
laire ou extracellulaire. Lors de l’utilisation d’une microélectrode extracellulaire, les courants
induits dans l’espace extracellulaire autour d’un neurone actif produisent la forme d’onde
captée du PA, qui est différente de celle enregistrée directement dans la cellule. En effet, il
est possible de modéliser un seul axone d’un neurone dans un volume conducteur à faible
impédance (Ex : saline) [12]. Selon ce modèle, lorsque l’axone du neurone est au repos, le po-
tentiel de la membrane est uniforme sur toute sa longueur (membrane polarisée). La dépola-
risation de l’axone induite par la propagation du PA intracellulaire va créer une différence de
potentiel le long de la membrane, ce qui va générer des courants allant des régions polarisées
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(autour de la région dépolarisée) vers les régions dépolarisées. Puisque les courants circulent
vers l’intérieur de la cellule au niveau de la région dépolarisée, une électrode proche de cette
région verra une tension négative. Au contraire, si l’électrode est proche d’une région po-
larisée qui fournit un courant, cette dernière verra une tension positive. Le PA se propage
tout au long de l’axone, ce implique que la région de dépolarisation se déplace progressive-
ment le long de la membrane axonale [13]. Par exemple, si un axone se dépolarise d’un bout
à l’autre et que l’électrode est placée via-à-vis le milieu de la membrane, l’électrode verra
(dans l’ordre) [12] :

1. Une tension de repos (membrane entièrement polarisée, aucun courant).

2. La phase 1, soit une tension positive (vis-à-vis une région polarisée qui fournit un cou-
rant).

3. La phase 2, soit une tension négative (vis-à-vis une région dépolarisée qui reçoit un
courant).

4. La phase 3, soit une tension positive (vis-à-vis une région polarisée qui fournit un cou-
rant).

5. Une tension de repos (membrane entièrement polarisée, aucun courant).

Ainsi, un PA enregistré par une électrode adjacente à un neurone isolé sera triphasique (ten-
sion positive-négative-positive). Les étapes de génération de la forme d’onde du’PA enregis-
tré avec une électrode extracellulaire sont résumées à la Figure 1.1.

La figure 1.2 présente la forme typique d’un train de PA extracellulaire avec polarité inversée
enregistré dans le cerveau d’un rat par une des puces présentée dans cette thèse [9, 10]. On
peut y voir les trois phases inversées d’un PA triphasique extracellulaire ainsi que sa durée.
Le PA qui est généré par la dépolarisation de la membrane cellulaire se propage le long de
l’axone du neurone jusqu’à ce que le signal soit transmis via des neurotransmetteurs vers un
neurone voisin. L’amplitude intracellulaire crête-à-crête d’un PA est de ∼100 mV alors que
son amplitude extracellulaire crête-à-crête peut varier entre 50 µV et quelques millivolts [14],
selon le type de cellule, le type l’électrode et sa position. La durée d’un PA est de quelques
millisecondes et ce type de signal possède un contenu fréquentiel variant entre 300 Hz et
5-10 kHz [14].

En plus des PA, les neurones génèrent des signaux appelés potentiels de champ locaux —ou
Local Field Potentials (LFP), qui sont constitués de la somme des courants circulant dans les
neurones environnants. La figure 1.3 présente la forme typique d’un signal LFP enregistré
dans le cerveau d’un rat par une des puces présentée dans cette thèse [9] (abordé au chapitre
3). Ce type de signal possède une amplitude de quelques millivolts et un contenu fréquentiel
variant entre 0.5 Hz et 200 Hz [15]. À moins d’indications contraires, l’expression «signaux
neuronaux» réfère implicitement aux signaux contenant les PA dans cette thèse.
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FIGURE 1.3 – Forme d’onde forme typique d’un signal LFP enregistré dans le cerveau d’un
rat par une des puces présentée dans cette thèse [9]

Enregistrement électrophysiologique

L’enregistrement électrophysiologique est réalisé à partir de microélectrodes de hautes im-
pédances (100 kΩ - 10 MΩ) implantées dans le cerveau et interfacées à l’aide d’un circuit
d’amplification faible bruit [9, 10, 16–20]. Parmi les types de matériaux à haute impédance
constituant les microélectrodes, le verre, le Tungsten, l’acier inoxydable, des alliages à base
de Platinium et d’Iridium ainsi que le Silicium sont utilisés. Ces électrodes peuvent être uti-
lisées selon différentes topologies, variant selon le type d’expérience à mener, le dispositif
d’enregistrement utilisé et le matériel constituant l’électrode (rigide ou flexible). Parmi les
typologies existantes, notons les microélectrodes métalliques à pénétration simple [21], les
microélectrodes de surface flexible [22], les micropipettes [9, 10, 23], les microélectrodes de
type linear microelectrode array [24] ainsi que les microélectrodes array [25], [26].

Selon le type de microélectrode, deux méthodes d’enregistrement des PA existent, soit l’enre-
gistrement intracellulaire et extracellulaire. L’enregistrement intracellulaire implique l’inser-
tion de la microélectrode à l’intérieur de la cellule (typiquement une micropipette de verre
pour sa haute impédance) et permet d’enregistrer le voltage au repos de la membrane cel-
lulaire ainsi que les PA générés au niveau du segment initial de l’axone et qui reflètent une
inversion de potentiel de part et d’autre de la membrane [11, 23]. Ce type d’enregistrement
est plus difficile à réaliser sur de petits neurones et endommage malheureusement la cellule.
L’enregistrement extracellulaire est quant à lui plus approprié pour mesurer les PA à partir
de l’extérieur de la cellule et est compatible avec une plus grande variété d’électrodes. De
plus, ce type d’enregistrement est très approprié pour effectuer des expériences utilisant des
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Entrée des électrodes

FIGURE 1.4 – Système d’enregistrement de signaux électrophysiologiques câblé, tirée de [27]
à gauche et de [28] à droite.

sujets vivants, puisque la cellule en observation n’est pas endommagée par l’électrode.

Systèmes d’acquisition de données neuronales traditionnels

L’acquisition extracellulaire des signaux neuronaux est effectuée à l’aide de microélectrodes
interfacées à l’aide d’un circuit électrique, soit un circuit constitué de plusieurs étages de
gains à faible bruit et de filtres analogiques [9, 10, 17–20]. Par la suite, les signaux condition-
nés, c.-à.-d pré-amplifiés, filtrés et transmis par câble à un amplificateur, sont convertis en
signal digital avec un convertisseur analogique à numérique (ADC) pour être traité dans le
domaine numérique par un processeur, soit un ordinateur, soit un microcontrôleur (MCU),
un circuit de traitement de signal spécialisé (DSP) ou bien un field programmable gate array
(FPGA). La plupart des systèmes d’acquisitions traditionnels sont câblés, c’est-à-dire que
les microélectrodes sont reliées du cerveau jusqu’à une station de base par des câbles, ce
qui pose énormément de problèmes, de défis et de limitations lors des expérimentations. La
figure 1.4 présente ce cas de figure.

Dans le cas des dispositifs d’enregistrement sans fil, le conditionnement et la quantification
des signaux sont effectués in situ dans le dispositif installé sur l’animal, souvent sur la tête,
d’où l’appellation headstage, et le processeur est interfacé avec un transmetteur utilisé pour
recevoir des commandes et pour transmettre les signaux neuronaux numérisés. La figure
1.5 résume sous forme conceptuelle et de schéma blocs une chaîne d’acquisition sans fil de
signaux neuronaux. Indépendamment du type de système, sans fil ou câblé, la chaîne de
traitement se poursuit du côté de la station de base (ordinateur) où les PA peuvent être
extraits du signal original afin qu’ils soient classifiés et associés à un neurone particulier,
ce sont les étapes classiques d’analyse en neurosciences comportementale [29]. Une fois ces
étapes effectuées, une analyse plus poussée peut être faite selon le type d’application ou de
recherche [30].

Recherche optogénétique

Cette sous-section est inspirée du mémoire de maîtrise [5] de l’auteur de cette thèse.
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FIGURE 1.5 – Concept d’une chaine d’acquisition sans fil de signaux neuronaux.

L’optogénétique est une technique révolutionnaire de stimulation neuronale qui permet d’ac-
tiver ou de désactiver des neurones incorporant une protéine sensible à la lumière avec rapi-
dité et grande précision temporelle et spatiale [31], tel que montré à la Figure 1.6. Ce nouveau
domaine de recherche, alliant optique et génétique, a été sacrée Méthode de Recherche de l’An-
née en 2010 par Nature Methods, car elle permet de mener des expériences inédites sur le
cerveau par l’activation ou la désactivation de groupes de neurones génétiquement modifiés
ciblés par de la lumière. Contrairement à l’approche classique de stimulation électrique des
neurones, qui consiste à placer une microélectrode de stimulation à proximité des tissus à sti-
muler avec un courant électrique diffus, la stimulation optique est robuste aux interférences
de l’environnement et permet de cibler la zone à stimuler avec une plus grande précision.
De plus, la stimulation optique ne produit pas d’artéfacts détectables (à l’exception de l’effet
photoélectrique dans certains cas [32, 33]) et souvent dommageables pour l’équipement lors
de l’enregistrement de l’activité neurale en même temps que la stimulation [34].

L’optogénétique est possible grâce à l’insertion de protéines sensibles à la lumière dans la
membrane cellulaire des neurones [31]. Les protéines permettant de stimuler un neurone,
comme ChR1, ChR2, ChETA, SFO, VChR1 ou VChR2, dépolarisent la cellule en laissant en-
trer des ions Na+ (phase de dépolarisation) lorsqu’elles sont exposées à une longueur d’onde
adéquate. Les protéines permettant d’inhiber un neurone, comme NpHR, Arch ou GtR3, hy-
perpolarisent la cellule en laissant entrer des ions Cl- (NpHR) ou H+ (Arch et GtR3), ce qui
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les rend inexcitables, lorsqu’elles sont exposées à une bonne longueur d’onde. Par exemple,
les protéines ChR2, ChETA et SFO sont dépolarisées par la lumière bleue (470 nm) tandis
que les protéines Arch et GtR3 sont hyperpolarisées avec la lumière jaune (575 nm) et bleue
(472 nm) respectivement. Différentes techniques d’intégration de gènes existent afin que les
neurones deviennent sensibles à la lumière. Entre autres, il est possible d’intégrer un virus
exprimant les gènes produisant la bonne protéine à l’ADN chromosomique du sujet, ou bien
d’utiliser des animaux transgéniques exprimant les gènes désirés [35]. Notamment, il est
possible de se procurer ce type d’animaux transgéniques de fournisseurs privés, tels que The
Jackson Laboratory [23, 36, 37], ou bien dans des animaleries de laboratoire de recherche en
neurosciences. Plusieurs laboratoires de recherche en neurosciences utilisent l’optogénétique
afin de mener des expériences sur le cerveau d’animaux transgéniques. Parmi ceux-ci, le la-
boratoire de recherche du Dr Yves De Koninck au centre CERVO de Québec [38] est connu
pour ses travaux de recherche portant sur les causes et les traitements reliés aux maladies
neurologiques, et celui du Dr Christian Éthier au CERVO qui vise la conception d’interfaces
cerveau-ordinateur afin de comprendre les processus menant à la formation de nouvelles
connexions neuronales [39], sans oublier celui du Dr Frédéric Bretzner spécialisé dans le
contrôle et plasticité des circuits moteurs au CHU de Québec [40].

Une des limitations de l’optogénétique concerne la génération d’artéfacts photoélectriques
[41] lorsque combiné avec l’enregistrement électrophysiologique. L’effet photoélectrique dé-
coule de la génération d’un courant ou d’une tension électrique dans un matériau exposé à
de la lumière. Malheureusement, l’effet photoélectrique peut générer des signaux qui s’ap-
parentent à de l’activité neuronale. Différentes stratégies sont proposées dans la littérature
pour atténuer cet effet, comme l’utilisation d’une source de lumière non corrélée, comme
une LED par exemple, mettre la source lumineuse loin des électrodes, ou encore utiliser un
conducteur ionique, telle une micropipette de verre. En effet, les conducteurs ioniques ne
sont pas autant affectés par les artéfacts de stimulation que les électrodes de métal [42]. À
cause de ce phénomène, un des aspects à améliorer dans le futur sera la création d’optrodes
moins sensible à l’effet photoélectrique que ce qui existe actuellement, en utilisant des élec-
trodes en graphènes par exemple [43].

Stimulation optogénétique versus stimulation électrique

La stimulation électrique dans le cerveau consiste à injecter des charges, c.-à-d. des courants,
dans les tissus neuronaux afin d’exciter les neurones et déclencher la création de PAs ar-
tificiellement. Plusieurs méthodes de stimulation existent (courants, tension, etc.), mais la
technique la plus couramment utilisée est basée sur l’injection de courants constants, ce qui
permet notamment de contrôler la quantité de changes injectés dans le cerveau. Cette tech-
nique est généralement constituée de deux phases : une phase cathodique durant laquelle les
potentiels d’action sont déclenchés par l’injection de courants, suivie d’une phase anodique
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(a) (b)

FIGURE 1.6 – a) Stimulation électrique versus stimulation/inhibition optique des neurones
(image tirée de [44]), b) souris transgénique en pleine expérience optogénétique (image tirée
de [44]).

qui permet de retirer les charges accumulées par les électrodes lors de la phase cathodique
[45]. Or, l’injection de courants dans un volume de tissus est très diffuse, ce qui a le défaut
évident d’activer toute une zone et de ne pas être très sélectif. Pour ainsi dire, la stimulation
électrique ne permet pas de cibler avec précision un groupe de neurone, ou un type de neu-
rone spécifique. De plus, si les charges injectées dans le cerveau ne sont pas bien balancées
lors des phases anodiques et cathodiques, il peut se créer de l’oxydation sur les électrodes
métalliques ce qui peut endommager les tissus cérébraux.

Un des avantages principaux de l’optogénétique versus la stimulation électrique est qu’il
est possible de cibler certains types neurones de manière très sélective. En effet, il est pos-
sible avec l’utilisation d’un vecteur viral et d’un promoteur approprié de faire en sorte que
seulement certains types de neurones fabriquent les protéines sensibles à la lumière. De cette
façon, les chercheurs peuvent cibler le type des neurones qu’ils veulent stimuler en fonction
de leur expérience, ce qui n’est pas possible avec la stimulation électrique. De plus, grâce à
des techniques nouvellement développées [23], il est possible avec l’optogénétique de stimu-
ler quelques cellules à la fois, voir même une cellule unique, ce qui n’est pas possible avec la
stimulation électrique à cause de la diffusion des courants. Enfin, les matériaux optiques ne
sont pas sujets à l’oxydation, comparativement aux électrodes utilisées lors de la stimulation
électrique.

Fonctionnement en boucle fermée

Une nouvelle technique qui possède le potentiel de révolutionner la recherche sur le cer-
veau consiste à fermer la boucle entre le stimulateur optique et le circuit d’acquisition neuro-
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FIGURE 1.7 – Concept de fonctionnement en boucle fermée qui sera abordé au Chapitre 4 de
cette thèse. Un lien entre le stimulateur et le circuit d’enregistrement est établi en fonction
du classement des PA et en fonction de l’activité «burst» des neurones.

nal [46–48]. Cette nouvelle technique, communément appelée stimulation optogénétique en
boucle fermée ou stimulation optique synchronisée avec l’enregistrement neuronal, consiste
à stimuler certaines régions du cerveau en fonction de l’activité de certains neurones ou
groupes de neurones. Dans ce document l’expression optogénétique en boucle fermée fait
explicitement référence a la stimulation optique induite par l’enregistrement neuronal, telle
que décrite dans la littérature [48], en contraste avec la définition classique consistant à
contrôler un procédé avec un contrôleur en boucle fermée. Entre autres, cette technique per-
met de recruter un réseau neuronal à court terme entre différentes régions du cerveau. À long
terme, une plasticité structurale peut apparaitre, entrainant une réorganisation des circuits
et créer de nouvelles connexions physiques [27, 49, 50]. Cette approche permettra de faire
avancer l’étude et la compréhension du cerveau, ainsi que de plusieurs maladies neurolo-
giques, dont les maladies d’Alzheimer et de Parkinson, l’épilepsie, les douleurs chroniques,
etc., soit des maladies de plus en plus présentes avec le vieillissement de la population.

Un problème de la stimulation en boucle fermée consiste à analyser en temps réel une quan-
tité importante de données pour générer les pulses de stimulation. Pour cette raison, la plu-
part des systèmes qui permettent de synchroniser la stimulation avec l’enregistrement sont
câblés et limités à être utilisés la plupart du temps avec des animaux anesthésiés (des expé-
riences câblées avec des rats, des primates et des humains non anesthésiés ont été rapportées
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[51, 52]). Les systèmes les plus complexes vont détecter la présence de PA, les classer en fonc-
tion de leur forme d’onde, et vont ensuite stimuler en fonction de ce classement [50]. Puisque
les neurones sont connus pour générer des PA de forme similaire dans le temps [53], cette
technique permet d’estimer combien de neurones sont près des sites d’enregistrement et
quand ces neurones sont actifs. De ce fait, les utilisateurs peuvent sélectionner quel neurone
va déclencher la stimulation, ou non. Une autre méthode consiste à compter le nombre de
PA dans une fenêtre temporelle, afin de détecter la présence de bouffées de PAs ou «burst»
[49]. Or, les chercheurs sont persuadés que la présence de «burst» est primordiale dans la
communication entre les neurones, et donc, importante afin de recruter un réseau neuronal
[54–56]. Évidemment, la méthode la plus simple consisterait à stimuler pour chaque PA dé-
tecté [27, 57, 58]. Bien que simple, cette technique est très sensible au bruit et aux artéfacts
de mouvements, plus spécialement pour une utilisation chez des animaux éveillés, et elle ne
permet pas de discriminer des patrons complexes d’activité neuronale.

Enfin, il est possible d’analyser les signaux de type LFP, au lieu des PA, pour synchroni-
ser la stimulation avec l’enregistrement neuronal. Des régulateurs de type proportionnal
intégral (PI) ou proportionnal intégral dérivé (PID) sont parfois utilisés pour contrôler la
phase et l’amplitude des signaux LFP [59–61]. Ces systèmes ont des applications dans la
maladie de Parkinson, l’Épilepsie ou lors de traumatismes médullaires, en utilisant la sti-
mulation électrique [52, 59–61], mais sont moins appropriés afin de recruter précisément un
circuit neuronal avec l’optogénétique. La Figure 1.7 présente le concept de fonctionnement
en boucle fermée qui sera abordé au Chapitre 4 de cette thèse. Dans la technique proposée,
un lien entre le stimulateur et le circuit d’enregistrement est établi en fonction du classement
des PA et en fonction de l’activité «burst» des neurones, combinant les deux techniques clés
présentés dans [50] et [49] à l’intérieur d’un système sans fil.

Problématique

La majorité des appareils de mesures disponibles ne sont pas appropriés, car ils utilisent
des câbles (mouvements de l’animal limités), ils sont trop lourds, et/ou ils offrent peu de
fonctionnalités, ce qui réduit les possibilités d’expériences clés, comme l’étude de l’activité
cérébrale de petits animaux se comportant librement [9, 10, 20, 62]. Des systèmes sans fil
existent, mais ces derniers sont grandement limités par la bande passante requise pour trans-
mettre les données neuronales [62–65] et ils ne fournissent pas de stimulation optogénétique
multicanal en parallèle à l’enregistrement, une fonction pourtant essentielle afin de stimu-
ler et observer simultanément plusieurs régions du cerveau. La plupart des systèmes com-
merciaux utilisent des composantes commerciales et/ou des transmetteurs énergivores qui
consomment beaucoup d’énergie et qui ne sont pas optimisés pour mener des études à long
terme ni pour des installations permanentes sur l’animal [58, 63–65].
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À ce jour, aucun dispositif commercial sans fil dédié à l’optogénétique n’est capable de syn-
chroniser l’enregistrement avec la stimulation, c.-à-d. à dire fonctionner en boucle fermée, et
capable de transmettre simultanément les données neuronales. Dans la majorité des expéri-
mentations, le traitement et l’interprétation des données neuronales est effectué hors-ligne,
dans un ordinateur, alors que la recherche bénéficierait de systèmes miniatures et sans-fils
capables d’observer et de stimuler les neurones en temps réel (latence minimale) et sans
passer par une station de base [50], [39].

Un système sans fil idéal serait capable de détecter in situ la présence de «bursts» [54–56],
ou du moins capable de détecter quand certains neurones spécifiques sont actifs [50], et sti-
muler en rétroaction à cette information. Un des défis consiste donc à isoler les «bursts»,
ou l’activité de neurones spécifiques, parmi les signaux détectés qui peuvent être du bruit
(neuronal, thermique, etc.), ou bien des PA provenant de plusieurs neurones simultanément.
Or, les neurones sont connus pour générer des PA de forme similaire dans le temps [53].
Conséquemment, classer les PA détectés permettrait de déterminer de quel neurone ils pro-
viennent, alors que suivre leur occurrence temporelle et leur classement permettrait de dé-
tecter la présence de «bursts» générés par certains neurones prédéterminés. Combiner ces
deux fonctionnalités permettrait de déclencher une stimulation seulement si certains patrons
neuronaux sont présents. Malheureusement, pour des raisons de complexité, de poids et de
consommation énergétique, aucun système sans fil actuel ne possède ces fonctionnalités.

Certains prototypes récents sont capables de fonctionner en boucle fermée, mais ces derniers
ne sont pas sans fil [27, 58], ne font pas d’optogénétique multicanal [27, 50, 57–61], ne trans-
mettent pas les données neuronales simultanément [27, 50, 57, 58], ne visent pas les signaux
au niveau cellulaire [59–61] et sont beaucoup trop simplistes [27, 57, 58], pour mener des
expériences pertinentes.

Projet

Le but de ce projet de recherche est de concevoir des circuits analogiques d’acquisition et
de conditionnement des signaux neuronaux ainsi que des circuits numériques de traitement
des signaux neuronaux numérisés, des algorithmes d’analyse et de traitement de ces signaux
et des systèmes electro-optiques miniatures pour mener des expériences optogénétique en
boucle fermée avec de petits animaux. Ce projet de recherche a permis de (non-exhaustif) :

1. Développer des algorithmes de traitement des signaux produits par les neurones per-
mettant de réduire la quantité de données à transmettre via un lien sans fil, effectuer
une analyse en temps-réel des communications inter-neurones, estimer le nombre de
neurones près de chacun des sites d’enregistrement et déterminer quand ces neurones
sont actifs.

2. Intégrer les algorithmes susmentionnés dans une puce CMOS afin de réduire la consom-
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mation énergétique lié au traitement des données et la taille du système.

3. Développer une interface d’acquisition CMOS alliant la stimulation optogénétique mul-
ticanal et l’enregistrement électrophysiologique multicanal, afin d’optimiser les perfor-
mances pour l’application visée et de réduire la taille et la consommation énergétique.

4. Concevoir une stratégie de stimulation en boucle fermée robuste qui utilise les algo-
rithmes et les puces susmentionnés.

5. Concevoir des plateformes miniatures et sans fil alliant l’optogénétique multicanal et
l’enregistrement électrophysiologique multicanal haute résolution utilisant les nou-
velles puces CMOS et capable de faire de l’optogénétique en boucle fermée.

6. Valider les algorithmes, les puces et les plateformes sans fil lors d’essais in vivo impli-
quant des animaux libres de leurs mouvements avec nos partenaires du centre CERVO
de Québec.

Synthèse et chronologie

La figure 1.8 présente la chronologie des différents systèmes, puces et articles générés de-
puis la genèse du projet en 2014. À la fin de sa maîtrise (en 2015), l’auteur de cette thèse a
publié dans la revue Sensors un système optogénétique sans fil conçu avec des composantes
commerciales qui a été élaboré en collaboration avec la compagnie Doric Lenses, Québec,
Canada :

– G. Gagnon-Turcotte, A. Avakh Kisomi, R. Ameli, C.O Dufresne-Camaro, Y. LeChasseur,
J.L Neron, P. B. Bareil, P. Fortier, C. Bories, Y. De Koninck and B. Gosselin, "A Wireless Op-
togenetic Stimulator Headstage with Multichannel Neural Recording Capability", Sensors,
vol. 15, no. 9, pp. 22776-22797, 2015.

Cet article n’est pas couvert dans ce document, mais est disponible en «open access» à
l’adresse suivante : https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/26371006. Bien que ce système
soit innovant à bien des égards et validé in vivo avec une souris transgénique anesthésiée, il
est malheureusement trop lourd et volumineux pour être utilisé avec des souris de labora-
toire éveillées et sa résolution est très limitée.

Cet état de fait a motivé la création d’une nouvelle plateforme plus petite et la conception
d’algorithme de compression afin d’augmenter significativement la résolution du système.
Ce système et les algorithmes ont été publiés lors de la seconde année de doctorat du rédac-
teur de cette thèse (travaux débutés à la fin de la maîtrise) :

– Chapitre 2 : G. Gagnon-Turcotte, Y. LeChasseur, C. Bories, Y. Messaddeq, Y. De Koninck
and B. Gosselin, "A Wireless Headstage for Combined Optogenetics and Multichannel
Electrophysiological Recording", IEEE Transactions on Biomedical Circuits and Systems,
vol. 11, no. 1, pp. 1-4, 2017. © 2019 IEEE

17



20 m
m

1 m
m

11
.6

 m
m

1.05 g

17 m
m

G. Gagnon-Turcotte 

et al., Sensors, 2015

(publié pendant la 

maîtrise)

G. Gagnon-Turcotte et 

al., TBioCAS, 2017

G. Gagnon-Turcotte et 

al., JSSC, 2018

1 m
m

G. Gagnon-Turcotte et 

al., TBioCAS, 2019 

(submitted)
Version 

packagée

20
15

20
17

20
18

20
19

M
aî

tr
is

e 
(2

01
4-

20
15

)
D

o
ct

o
ra

t 
(2

01
5-

20
19

)

À 

l’échelle

À 

l’échelle

· 2 canaux 

d’enregistrements

· 2 canaux de stimulation

· 4.9 g sans batterie

· 32/32 canaux 

d’enregistrements & 

stimulation

· Détection & Compression 

d’AP

· 2.8 g sans batterie

· 10/4 canaux 

d’enregistrements & 

stimulation sur puce

· Bioamp., ADC, DF, stim. 

Optique

· 2 mm² 

· Système fonctionnant en 

boucle fermée

· 10/4 canaux 

d’enregistrements & 

stimulation

· Détection, compression, 

classement d’AP sur puce

· Détection de «burst» et 

association AP à 

neurones pour fermer la 

boucle

· 1.05 g sans batterie

· 1.12 mm³ avec batterie 

(sans l’antenne) 

Validé en 

freely-moving

PCB replié avec batterie

PCB replié avec batterie

Articles Systèmes/Puces Caractéristiques

FIGURE 1.8 – Chronologie de l’évolution du projet.

Bien que ce système intègre des algorithmes innovants et qu’il soit le premier à réaliser de
l’optogénétique et de l’enregistrement simultané haute résolution, il n’utilise que des com-
posantes commerciales discrètes. Or, ces composantes sont volumineuses et consomment
beaucoup d’énergie.

Pour pallier à ces problèmes, l’auteur de cette thèse a conçu une puce CMOS d’acquisition
électrophysiologique sur mesure dotée de stimulation optogénétique simultanée. Cette puce
et son intégration dans une plateforme optogénétique sans fil complète ont été publiées lors
de la troisième année de doctorat du rédacteur de cette thèse :

– Chapitre 3 : G. Gagnon-Turcotte, M. Noormohammadi Khiarak, C. Ethier, Y. De Koninck
and B. Gosselin, "A 0.13-µm CMOS SoC for Simultaneous Multichannel Optogenetics and
Neural Recording", IEEE Journal of Solid-State Circuits, vol. 53, no. 11, 3087-3100, 2018. ©
2019 IEEE
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Enfin, une seconde puce CMOS, appelée ND-IC, a été développée afin d’exécuter les algo-
rithmes de compression et un nouvel algorithme de classement des signaux neuronaux. Le
ND-IC est intégré aux côtés de la puce d’acquisition et de stimulation pour former un sys-
tème multicanal capable de fonctionner en boucle fermée. Il s’agit de l’intégration ultime de
toutes les composantes (puces, algorithmes, PCB, etc.) ayant été développées lors de ce pro-
jet de doctorat. Cette puce et le système sont décrits dans un article soumis pour publication
lors de la quatrième année de doctorat du rédacteur de cette thèse :

– Chapitre 4 : G. Gagnon-Turcotte, C Ethier, I. Keramidis, Y. De Koninck and B. Gosselin, "A
Wireless Electro-Optic Headstage with a 0.13-µm CMOS Custom Integrated DWT Neural
Signal Decoder for Closed-Loop Optogenetics", IEEE Transactions on Biomedical Circuits and
Systems, 2019 (submitted). © 2019 IEEE

Contributions

Ce travail de recherche apporte plusieurs contributions scientifiques, incluant :

1. Création d’algorithmes pour détecter et compresser les signaux neuronaux : L’article
du chapitre 2 introduit un nouvel algorithme de détection automatique des PA, ainsi
qu’un nouvel algorithme de compression des PA. Le détecteur de PA est basé sur un
seuillage adaptatif utilisant une boucle de contrôle de type Sigma-Delta, ce qui permet
de compresser les signaux en transmettant seulement les formes détectées. Chaque PA
est davantage compressé par un algorithme basé sur une transformée en ondelette de
type Symmlet-2 qui utilise une nouvelle technique de discrimination et de requantifi-
cation dynamique des coefficients, ce qui permet d’atteindre des taux de compression
élevés avec une bonne qualité de reconstruction comparativement aux approches exis-
tantes. Ces algorithmes permettent, entre autres, d’augmenter le nombre de canaux
sous observation et de réduire la consommation énergétique du transmetteur sans fil.

2. Création d’un système optogénétique sans fil avec enregistrement haute résolution :
L’article du chapitre 2 présente le premier dispositif optogénétique sans fil à être doté
de stimulation optogénétique multicanal et d’enregistrement multicanal simultané haute
résolution. Ce système possède 32 canaux d’enregistrement et 32 canaux de stimulation
optique. L’enregistrement haute résolution est possible grâce à une implémentation
pratique des algorithmes susmentionnés dans un FPGA embarqué à faible consomma-
tion énergétique.

3. Développement d’un SoC CMOS d’acquisition et d’optogénétique multicanal : L’ar-
ticle du chapitre 3 introduit un nouveau SoC CMOS qui permet de faire de l’optogé-
nétique multicanal et de l’enregistrement neuronal multicanal avec une seule puce. Il
s’agit du premier système intégré à être doté de ces deux fonctionnalités, ce qui per-
met de réduire significativement la taille (2 mm2) et la consommation énergétique (11.2
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µW/Canal) comparativement au système présenté au Chapitre 2 (1 seule puce versus
plusieurs composantes commerciales discrètes). La conception du bioamplificateur in-
clut une bande passante programmable, permettant de cibler les PA et les LFP, et un
faible bruit referré à l’entré. Le convertisseur analogique-numérique (ADC), de type
Delta-Sigma (∆Σ) MASH 1-1-1 à faible consommation, est conçu pour fonctionner avec
de faibles taux de sur-échantillonnage (OSR). Cet ADC exploite une nouvelle technique
réduisant la taille du circuit en soustrayant la sortie de chaque branche du ∆Σ dans le
domaine numérique, plutôt que dans le domaine analogique, comme cela est fait de
manière classique. La stimulation optique utilise un nouveau circuit de commande de
LED basé sur une source de courant de type cascode avec rétroaction, ce qui permet
d’accommoder une large gamme de LED et de plus petites tensions de batterie.

4. Développement d’une puce CMOS (appellée neural decoder integrated circuit, où
ND-IC) pour analyser les signaux neuronaux et permettant de faire de l’optogé-
nétique en boucle fermée : L’article du chapitre 4 propose une version optimisée
pour une implémentation CMOS des algorithmes de détection et de compression, ainsi
qu’un nouvel algorithme de classement automatique des PA, dans le but de faire de
l’optogénétique en boucle fermée. Cette puce possède une plus faible consommation
énergétique (56.9 µW/Canal), une plus petite taille (0.08 mm2) et plus de fonctionna-
lités que les solutions existantes. Le ND-IC possède 3 modules : 1) le détecteur de PA
possédant une implémentation optimisée, 2) le module de compression possédant une
implémentation optimisée, et 3) le module de classement automatique des PA qui réuti-
lise les données générées par le module de détection et de compression pour réduire sa
complexité. Ce nouvel algorithme de classement est basé sur une représentation vec-
torielle des PA, dont le coût (taille, consommation, etc.) est considérablement réduit
grâce au module de compression. De plus, le circuit réutilise l’écart-type du signal es-
timé par le module de détection, ce qui permet de classer les PA sans supervision et en
temps-réel, contrastant avec les approches existantes.

5. Création du premier système optogénétique multicanal capable de fonctionner en
boucle fermée et le premier à être validé lors d’expériences in vivo impliquant des
animaux libres de leurs mouvements : Le système présenté au Chapitre 4 réutilise le
ND-IC et le SoC du chapitre 3 pour former un système miniature (1.12 cm3) et léger
(1.05 g). Dans ce système, un lien entre un canal d’enregistrement et un canal de stimu-
lation est établi selon l’association de chaque PA à un neurone, grâce à la classification,
et selon l’activité «burst» de ce neurone dans le temps, combinant les techniques clés
proposées dans [50] et [49] à l’intérieur d’un système sans fil. Il s’agit du premier sys-
tème optogénétique complexe capable de fonctionner en boucle fermée, et le premier
à transmettre simultanément les données neuronales.
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Analyse complémentaire

Les articles présentés dans cette thèse suivent un style d’écriture succinct afin de se confor-
mer aux exigences des journaux ou ils ont été publiés (nombre de pages, taille des para-
graphes, etc.). Étant donné que cette thèse suit une structure par article, elle n’échappe pas
à cette limitation. Pour cette raison, l’Annexe B présente une analyse complémentaire de
certains concepts clés abordés dans les différents articles inclus dans cette thèse.

Structure

Cette thèse est organisée comme suit : Le chapitre 2 présente un système optogénétique
multicanal sans fil doté d’enregistrement multicanal, et qui incorpore un algorithme de dé-
tection et un algorithme de compression des signaux neuronaux. Le chapitre 3 présente un
SoC CMOS permettant de faire de l’optogénétique multicanal et de l’enregistrement neu-
ronal multicanal sur une seule puce. Ce chapitre décrit tous les circuits du SoC, ainsi que
son intégration dans une plateforme optogénétique sans fil complète. Le chapitre 4 présente
un SoC CMOS numérique intégrant une version optimisé pour une implémentation CMOS
des algorithmes présentés au chapitre 2, ainsi qu’un nouvel algorithme de classement des
PA. Ce chapitre présente l’intégration de cette puce avec le SoC présenté au chapitre 3 dans
un système optogénétique capable de fonctionner en boucle fermée, ainsi que sa validation
lors d’expériences in vivo impliquant des animaux libres de leurs mouvements. Le chapitre 5
présente une liste des publications ainsi qu’une liste des distinctions générées par ce projet.
Finalement, le dernier chapitre présente la conclusion.
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Chapitre 2

A Wireless Headstage for Combined
Optogenetics and Multichannel
Electrophysiological Recording
© 2019 IEEE. Reprinted, with permission, from G. Gagnon-Turcotte, Y. LeChasseur, C. Bories, Y. Mes-

saddeq, Y. De Koninck and B. Gosselin, "A Wireless Headstage for Combined Optogenetics and Mul-

tichannel Electrophysiological Recording", IEEE Transaction Biomedical Circuits Systems, vol. 11, no. 1,

pp. 1-14, Feb. 2017.

2.1 Résumé

Cet article présente un headstage sans fil capable de détecter et de compresser les spikes en
temps réel, permettant ainsi de faire l’optogénétique et de l’enregistrement électrophysiolo-
gique multicanaux. Ce headstage , qui est conçu pour de faire de l’enregistrement électrophy-
siologique et de la stimulation optique simultané dans le cerveau de rongeurs transgéniques
se déplaçant librement, inclut 32 canaux d’enregistrements et 32 canaux de stimulation op-
tiques. Il est capable de détecter, compresser et transmettre les formes d’onde complète des
potentiels d’action sur 32 canaux en parallèle, et en temps réel, en utilisant un processeur de
traitement de signal embarqué de type field programmable gate array (FPGA) ainsi qu’un mi-
croprocesseur softcore de type Microblaze. Ce processeur implémente un détecteur de spike
innovant doté d’un seuillage adaptatif basé sur une boucle de contrôle de type Sigma-Delta,
en plus d’un module de compression basé sur une transformée en ondelette utilisant une
nouvelle technique de requantification dynamique des coefficiants qui permet d’atteindre
des taux de compression élevés avec une plus grande qualité de reconstruction. De la sti-
mulation optique et des enregistrements simultanés ont été effectués in-vivo dans le cortex
somatosensoriel et l’hippocampe d’une souris transgénique anesthésiée exprimant la pro-
téine ChannelRhodospin-2 (Thy1 : :ChR2-YFP line 4), et ce, en utilisant une optrode ayant
8 microélectrodes et une fibre optique implantable couplée à une LED de 465-nm. Les ré-
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sultats expérimentaux démontrent que le headstage est capable de déclencher de l’activité
neuronale, tout en détectant et en compressant les signaux neuronaux de l’ordre du micro-
volt, sur plusieurs canaux en parallèle et avec des taux de compression supérieurs à 500.
Nous rapportons le premier dispositif optogénétique sans fil à plusieurs canaux qui est doté
de stimulation optogénétique et d’enregistrement simultané. Les caractéristiques mesurées
démontrent que le headstage peut générer jusqu’à 100% de détection de vrais positifs pour un
ratio signal-sur-bruit (SNR) de 15 dB, tout en générant 97.28% de vrai positifs pour un SNR
aussi bas que 5 dB. Le prototype possède une autonomie de 105 minutes, et est basé sur un
circuit imprimé flex-rigide léger (2.8 g) et compact (17x18x10 mm3).

2.2 Abstract

This paper presents a wireless headstage with real-time spike detection and data compres-
sion for combined optogenetics and multichannel electrophysiological recording. The pro-
posed headstage, which is intended to perform both optical stimulation and electrophysio-
logical recordings simultaneously in freely moving transgenic rodents, is entirely built with
commercial off-the-shelf components, and includes 32 recording channels and 32 optical
stimulation channels. It can detect, compress and transmit full action potential waveforms
over 32 channels in parallel and in real time using an embedded digital signal processor
based on a low-power field programmable gate array and a Microblaze microprocessor soft-
core. Such a processor implements a complete digital spike detector featuring a novel adap-
tive threshold based on a Sigma-delta control loop, and a wavelet data compression module
using a new dynamic coefficient re-quantization technique achieving large compression ra-
tios with higher signal quality. Simultaneous optical stimulation and recording have been
performed in-vivo using an optrode featuring 8 microelectrodes and 1 implantable fiber cou-
pled to a 465-nm LED, in the somatosensory cortex and the Hippocampus of a transgenic
mouse expressing ChannelRhodospin (Thy1::ChR2-YFP line 4) under anesthetized condi-
tions. Experimental results show that the proposed headstage can trigger neuron activity
while collecting, detecting and compressing single cell microvolt amplitude activity from
multiple channels in parallel while achieving overall compression ratios above 500. This is
the first reported high-channel count wireless optogenetic device providing simultaneous
optical stimulation and recording. Measured characteristics show that the proposed head-
stage can achieve up to 100% of true positive detection rate for signal-to-noise ratio (SNR)
down to 15 dB, while achieving up to 97.28% at SNR as low as 5 dB. The implemented pro-
totype features a lifespan of up to 105 minutes, and uses a lightweight (2.8 g) and compact
(17x18x10 mm3) rigid-flex printed circuit board.
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FIGURE 2.1 – Block diagram of the proposed headstage system including the foldable PCB
connected to the implantable module. The headstage can stimulate optically using up to 32
LEDs and can record from up to 32 microelectrodes using spike detection and data com-
pression thanks to an embedded digital signal processor implemented inside a low-power
Spartan-6 FPGA. The headstage transmits the neural data wirelesly to a base station which
is connected to a computer host. The implantable module that holds the LEDs, the optical
fibers and the microelectrodes can be mounted on the head of the animal.

2.3 Introduction

Optogenetics is a new experimental approach that allows activating and/or silencing light-
sensitized neurons with high temporal and spatial accuracy, offering precise control for stu-
dying the brain microcircuits. Recently, optogenetics has been used to carry various beha-
vioral experiments with freely behaving rodents, especially mice [66], [67], [68]. Light acti-
vation/inhibition is commonly achieved using laser or LED-coupled optical fibers [14] that
illuminate the targeted neural cells. Although tethered optical fibers provide strong illumi-
nation, their wired approach represents a danger of infection because of the tension in the
cables attached to the implanted optical fibers, which also restrict the natural behavior of
the animal. Additionally, using electrophysiology in combination with optical stimulation to
collect the evoked neuronal activity has been identified as key in assessing the effect of opti-
cal stimulation in specific brain areas [37]. Therefore, wireless and light-weight optogenetic
devices presenting single unit activity recording capabilities are highly sought-after.

Design of a practical wireless optogenetic system including single unit recording is very
challenging since it must allow for a very high volume of monitoring channels in order
to be informative. Most of the frequency content of the neural signals is located between
300 Hz and 5 kHz for action potentials (APs) [14], and between 0.5 Hz to 200 Hz for local
field potentials (LFPs) [69], which necessitates a minimum sampling frequency of at least 10
ksamples/s. However, to reduce constraints on the analog filter, and to enable better recor-
ding accuracy, sampling frequencies as high as 30 ksamples/s are common in such systems.
This leads to output data rates as high as 300 kbps per channel for 10-bit samples [70], which
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prevent the use of large numbers of channels with most of the low-power transmitters, like
those based on Bluetooth or Zigbee. In contrast, microelectrode arrays including hundreds
of microelectrodes [71] are readily available, but require a bandwidth beyond several tens of
Mbit/s to exploit all microelectrodes simultaneously.

Despite the many recent research efforts directed at designing new tools to collect single cell
activity from hundreds of channels in parallel, existing wireless optogenetic systems inclu-
ding optical stimulation do not provide high-channel count neural recording capability [66],
[71], [72], [73], [74]. In contrast, current wireless systems designed for neural recording appli-
cations, such as [75], [76] and [77], can provide hundreds of channels by leveraging custom
integrated circuit technology, the development of which is expensive and time consuming.
For instance, the systems presented in [75], [76] and [77] possess 256, 128 and 100 recor-
ding channels respectively. High-channel count systems based on commercial off-the-shelf
(COTS) providing up to 96 recording channels have been reported as well for collecting neu-
ral data from non-human primates [78]. However, since their weight is as much as 17 g or
more while providing only a few recording channels [78], [79], [80], these systems are nor-
mally too bulky and/or heavy to conduct behavioral experiments with small freely moving
animals [73], [74]. Likewise, the commercial wireless systems, such as [72] and [71], either
provide multichannel neural recording (up to 126 channels) or optical stimulation from a
maximum of 2 channels, but not both functions simultaneously within a single system. Be-
sides, the COTS based system presented in [81] weighs 4.9 g and provides both functions,
but is limited to 2 high-power optical stimulation channels and 2 electrophysiological recor-
ding channels.

An alternate solution to the development of a customized transceiver consists in performing
data management using dedicated signal processing approaches, such as data reduction
and/or compression, to allow using a low-power transmitter. Detection and compression
techniques have been previously employed for performing data management in neural re-
cording systems. A neural wavelet compression based on an application-specific integrated
circuit (ASIC) that compresses the signals of 32 channels by thresholding the wavelet co-
efficients compared to a fixed threshold value is proposed in [82]. A 64-channel ASIC that
compresses neural data by sorting the spikes on-the-fly and by selecting and sending only a
limited number of spike features is reported in [83], while [75] reports a 256-channel neural
recording ASIC provided with embedded delta compression. These compression techniques
have produced promising results with simulated or pre-recorded data sets, but have not yet
been tested inside a complete neural data acquisition system, nor validated within in vivo
experiments. Further, these systems do not include a dedicated wireless transceiver. Moreo-
ver, systems using data reduction often rely on detecting and sending a subset of AP features
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only [79], [76], [83], without capturing and transmitting the full spike waveforms, which is
not practical in most experimental settings since it does not allow further signal processing
steps, such as shape-based spike sorting.

This paper presents the first attempt at high resolution neural recording with optogenetics.
We are introducing the first wireless headstage system entirely built using commercial com-
ponents that process and transmit 32 neural data acquisition channels in parallel in addi-
tion to controlling 32 implantable fiber-coupled optical stimulation LEDs. Compared to an
early version reported by our group in [81], the proposed headstage includes 32/32 recor-
ding/stimulation channels instead of 2/2, and is using an action potential detector and a
neural signal compression module implemented inside a low-power digital signal processor,
while being smaller and lighter than [81] (2.8 g vs 4.9 g). A major contribution of this work
is that the filters, memories, clock speeds required for spike detection and wavelet compres-
sion have been implemented on a low-power field programmable gate array (FPGA) in a
practical and feasible manner. The proposed headstage performs spike detection and data
compression in situ using an embedded digital signal processing core and a Microblaze soft
processor core, both implemented inside the FPGA. The spike detector uses the absolute
value operator along with a new adaptive threshold based on a Sigma-delta control loop en-
abling compressing and transmission of the full AP waveforms. The data compression core
is using a Symmlet-2 wavelet lifting transform along with coefficient thresholding and a new
dynamic coefficient re-quantization technique. The performance of the proposed system has
been measured in vitro and demonstrated within in-vivo experiments with a ChR2 transgenic
mouse. Results show that the system can trigger neuron activity using optical stimulation,
while collecting, detecting and compressing the evoked neuronal signals from several chan-
nels in parallel with excellent reliability.

The paper is organized as follow : Section 2.4 presents a system overview of the headstage,
section 2.5 presents the design of each building block, section 2.6 describes the design of the
novel spike detector and the wavelet compression module, section 2.7 presents the system
implementation and the measured performance, section 2.8 presents the results obtained
from in-vivo optogenetic experiments, section 2.9 presents a comparison of the proposed
headstage with other existing systems, and finally the conclusion in section 4.13.

2.4 System Overview

The block diagram of the proposed optogenetic headstage is shown in Figure 2.1 (as pre-
viously described in [84]). It provides real-time signal processing and wireless data trans-
mission, and it is entirely built using COTS components. The complete system consist of two
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interconnected parts. The first part includes a foldable printed circuit board (PCB), which
contains the electronics for data acquisition, signal processing (including spike detection
and data compression), optical stimulation and wireless data transmission. The second part
is a detachable implantable module, which holds the fiber-coupled LEDs, the implantable
optical fibers and the microelectrodes. Both parts are held together using two Molex connec-
tors (part # 5024304010). The proposed design consists of five main building blocks : 1) the
32-channel neural recording interface, 2) the optical stimulation circuitry, 3) the power ma-
nagement unit (PMU), 4) the wireless transceiver and 5) the low-power FPGA processor. The
neural recording interface allows for conditioning and sampling the low-amplitude extracel-
lular action potentials whose bandwidth ranges between 300 Hz and 5 kHz, and amplitude
between 50 µV and 500 µV [14]. A driver circuit powers the LEDs with a forward voltage
close to the battery voltage to enable a precise forward current inside the LED and deliver
the correct optical power to the targeted neurons (see Section 2.5.2 for more details). The
PMU provides a regulated supply voltage to all building blocks. A digital radio transceiver
operating at 2.4 GHz is used to transmit the neural data collected from 32 channels in paral-
lel to a base station, and to receive the stimulation parameters inside the headstage. System
control, spike detection, wavelet compression and management of optical -stimulation pat-
terns are handled by a Microblaze microcontroller implemented within the FPGA. Using a
Microblaze microcontroller considerably reduces the control logic complexity and eases the
communications between each FPGA module, leading to a much more robust and flexible
design. The FPGA is programmed automatically when the system powers up from an exter-
nal non-volatile 16-Mbytes FLASH memory (MICRON, USA).

2.5 System Design

2.5.1 Neural Recording Interface

The neural recording interface conditions and digitizes the measured extracellular AP by up
to 32 microelectrodes in parallel. The extraction of such a high number of sensitive neural
signals is accomplished using a dedicated RHD2132 mixed-signal single-chip interface from
Intan Technologies, available in a small QFN package (8 mm x 8 mm). This dedicated interface
provides low input noise and high linearity to properly measure the low amplitude neural
waveforms. The RHD2132 can sample 32 neural signals, the maximum amplitudes of which
can lie between -5 mV to 5 mV, with a precision of 16 bits at 30 ksamples/s each, and exhi-
bits an input-referred noise of 2.4 µVrms. In addition to providing low input referred noise,
the RHD2132 is reconfigurable through a serial peripheral interface (SPI) bus, which allows
on-the-fly reconfiguration of the band-pass filters to accommodate different input signals
and/or different input referred noise levels. Each channel includes a band-pass filter that
consists of a first order high-pass filter, the cutoff frequency of which is reconfigurable from
0.1 Hz to 500 Hz, cascaded with a low-pass 3rd-order Butterworth filter, the cutoff frequency
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of which is reconfigurable from 0.1 kHz to 20 kHz.

2.5.2 Optical Stimulation Circuitry

The optical stimulation circuitry can drive up to 32 LEDs in parallel. A typical optogenetic
setting can require delivery as high as 10 mW/mm2 in the vicinity of the light sensitized neu-
rons [23], which corresponds to an appreciable amount of forward current passing through
the LED. Such a high current can generate a voltage drop almost equivalent to the battery
voltage (3.7-V) across the LEDs. Therefore, we designed a 32-channel LED driver using two
small low-dropout CAT4016 LED driver from ON Semiconductor (TQFN-packages), which
has a low dropout voltage of 0.4-V when passing currents between 2-mA and 100-mA. The
driver circuit output current is determined by the values of two resistors (one resistor per
chip), the values of which can be set for different applications at assembly to allow for optical
stimulation pulses of various intensity. Measured performance shows that the driver can po-
wer the LED with a forward current as high as 150-mA per chip without significantly increa-
sing the dissipated heat. Thus, the maximum amount of LED current that can be handled by
the optical driver without overheating is 300 mA, which allows driving several low-power
LEDs in parallel (32 low-power LEDs at 9.4 mA each, for instance) or a subset of high-power
LEDs (two high-power LEDs at 150 mA each, for instance). Such high-power LEDs (LB G6SP
from OSRAM Opto Semiconductors) can deliver as much as 250 mW/mm2 at the optical fi-
ber output, when properly coupled, which is highly superior to the light sensitized neurons
activation threshold [23]. The frequency and duty cycle of the stimulation patterns are confi-
gurable through a serial link using the CAT4016 custom bus protocol, which is controlled by
the Microblaze.

2.5.3 Power Management Unit

The entire headstage is powered by a 3.7-V, 100-mAh and 2.1-g Lithium-ion battery (Mo-
del 051417, MYD Technology). The PMU provides a fixed 3.3-V regulated supply voltage to
the FPGA, the neural recording interface, the transceiver and the external FLASH memory.
The PMU also provides a stable 2.5-V to the FPGA auxiliary inputs and a stable 1.2-V to the
FPGA core. A low-dropout voltage regulator (TLV70233, Texas Instruments) is used to gene-
rate the 3.3-V supply with a power supply rejection ratio (PSRR) of 68 dB at 1 kHz, which
attenuates any artifacts from the optical stimulation circuitry before effecting the neural re-
cording interface. Both the regulated 2.5-V and the 1.2-V supply voltages are supplied by a
high-precision LP3990 voltage regulator. All integrated circuits in the PMU use small 3 mm
x 3 mm SOT-23 packages for minimizing the size and weight of the headstage.
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2.5.4 Wireless Transceiver

A nRF24l01p radio transceiver from Nordic Semiconductors, operating in the 2.4-GHz center
frequency of the industrial, scientific and medical (ISM) band, is used to transmit the neural
data to a base station, and also to receive the optical stimulation parameters. This commercial
transceiver enables low-power operation, with a current consumption of 11.3 mA in trans-
mitting mode and a current consumption of 13.3 mA in receiving mode, and is available in
a small 4 mm x 4 mm QFN20 package. The maximum effective transmission rate measured
for this transceiver is 1.4 Mbps.

2.5.5 Signal Processing Core / Controller

System control, spike detection, wavelet compression, generation of optical stimulation pat-
terns and data communications are handled by a low-power LX16 Spartan-6 FPGA from
Xilinx. The LX16 FPGA possesses all the logic resources required for this application, and is
available in a small 8 mm x 8 mm CPG196 ball grid array (BGA) package, enabling appre-
ciable miniaturization. Furthermore, the Microblaze soft microprocessor core from Xilinx is
implemented inside the Spartan-6 to control the headstage’s multiple building blocks. The
FPGA mapping implements multiple processing and control cores (see Figure 2.1) : 1) a Mi-
croblaze core 2) a Spike detection core, 3) an Adaptive threshold core, 4) a Wavelet lifting
core, 5) a Wavelet coefficient sorting core, 6) a Wavelet compression core, 7) an Optical sti-
mulation patterns management (OSPM) core, 8) two SPI driver cores for communicating
with the neural recording interface and with the transceiver, and 9) a Data management
core, which handles the communications between the Microblaze and the other cores via a
single AXI-4 Lite bus. In addition to providing internal configuration data (bandwidth and
registers configuration) to the neural recording interface, the Microblaze controls all other
cores and handles the communications between the RF transceiver and the other blocks. The
Microblaze firmware is written in the C language, while other cores are written in the VHDL
language.

2.6 Firmware Design

2.6.1 Spike Detector Core Design

The proposed spike detector is based on the absolute value operator, which yields low com-
plexity and good performances [85], [86], described by :

y(n) = |x(n)|,

if y(n) > threshold, a spike is detected

otherwise, no spike is detected

where x(n) is the nth sample. Upon detection of a spike, several samples before and after
the detection point are buffered inside the internal RAM memory. Next the data sequence
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FIGURE 2.2 – Block diagram illustrating the implemented spike detector. Each new incoming
sample is stored inside a circular buffer in dedicated RAM memory. When a detection occurs,
48 spike samples (15 samples before, and 32 samples after the detection point) are sent to the
Wavelet lifting core.

representing a complete spike is compressed, packatized and sent to a base station.

The RHD2132 chip encodes the neural data sampled at 20 ksps on a 16-bit resolution. For
each channel, a data buffer of 2.4 ms, which corresponds to a window of 48 samples (15
samples before and 32 samples after the detection point), is kept in memory. Thus, a buffer of
3072 bytes is used for covering the worst case scenario of detecting 32 spikes simultaneously
(1 spike detected on each channel within a 2.4-ms time window). Such a buffer of data is
implemented inside the internal FPGA RAM memory blocks. The adopted strategy consists
in splitting the RAM memory into 32 sections of 96 bytes (48 samples of 16 bits each), where
each section serves a specific channel and acts as a circular buffer. Because the output of the
RHD2132 consists of an ordered sequence of time-multiplexed samples each belonging to a
different channel, incoming samples are stored sequentially inside the FPGA using a unique
memory pointer which is added to the base address of the current memory section. After
processing the 32nd sample of this sequence (which belongs to the last channel), the unique
memory pointer is incremented by one position. Meanwhile, the absolute value of each new
incoming sample is compared with a 16-bits threshold.

When a detection occurs, an array of 32 bits (one bit per channel) is written at the position
holding the detection state of the corresponding channel, while the unique memory pointer
is written along with the detected channel number into a FIFO implemented using an IP core
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FIGURE 2.3 – Multichannel threshold estimator based on a Sigma-Delta control loop. The
loop locks on the ratio of sample whose amplitude is greater than the output of the integrator
(σa). The estimated standard deviation σa is multiplied by Gthr to give the threshold value.

from Xilinx. When the position in the array indicates that a detection has already occurred
for a specific channel, the detected sample is deemed to belong to a spike that has previously
been detected, and which is being buffered, thus it is ignored. The use of a FIFO for holding
the memory pointers and the channel numbers guarantees that the detected spikes are pro-
cessed in the right order.

The FIFO is poled by a parallel process, which extracts the spike samples by comparing the
stored memory pointer of the former detected spike with the current unique memory poin-
ter. After accumulating exactly 32 new spike samples (fixed amount, not programmable)
inside the circular buffer following a detection event, a total of 48 spikes samples (including
the 15 samples previously stored in RAM prior to a detection event) are sequentially trans-
ferred to the Wavelet lifting core. As soon as all samples are transferred, the corresponding
position inside the detection array is reset in order to re-enable detection of new incoming
spikes for that channel. All the steps mentioned above are summarized in Figure 2.2.

2.6.2 Adaptive Threshold Calculation Core Design

The absolute value operator in the Spike detector core works alongside a threshold, the va-
lue of which is determined adaptively according to the standard deviation of the noise. The
microelectrodes used to extract the low-amplitude neuronal waveforms typically have high
impedances (0.5 MΩ up to 3 MΩ), which result in poor signal-to-noise ratio (SNR). Mo-
reover, the SNR can change over time due to electrode displacement, electrode drifting or
background neuronal noise. Thus, an automatic threshold calculation strategy based on the
SNR estimation is adopted in this proposed headstage.

The proposed adaptive threshold strategy relies on the statistical properties of the half-
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normal distribution. The thermal noise of the microelectrode is assumed to dominate [87],
thus, a white Gaussian noise is assumed in the channel [88]. After passing the absolute value
operator, the amplitude of the rectified white Gaussian noise follows an half-normal distri-
bution. Given the probability density function of the half-normal distribution, the probabi-
lity that the amplitude of the rectified noise exceeds the standard deviation (σ) is 31.73%, as
stated in (2.1).

31.73% = 100%−
∫ σ

0

1
σ

√
2
π

e−
x2

2σ2 dx× 100%. (2.1)

The block diagram of the proposed threshold estimator is depicted in Figure 2.3. The pro-
posed algorithm estimates the standard deviation of the rectified noise by using a feedback
control loop based on a Sigma-delta modulator which uses the integrator’s output to deter-
mine the threshold value. It compares the absolute value of the noisy signal with the control
signal (σa), and demodulates the generated PWM output in order to estimate the number
of samples whose absolute value is greater than the control signal. For each iteration that is
triggered by a new incoming sample, the integrator tries to reduce the error between the tar-
get value, the value of which is fixed at 31.73%, and σa in order to approximate the standard
deviation. Once the control loop reaches its steady state, the integrator’s output signal pro-
duce the estimated standard deviation of the noise, and the integrator’s output is multiplied
by an integer gain Gthr (in Figure 2.3) to provide the threshold value : Threshold = Gthr × σa.
The integer gain Gthr determines how many times the estimated standard deviation is mul-
tiplied to give the threshold value, which can be seen as an aggressiveness factor chosen by
the user. The proposed control loop is similar to a first order Sigma-delta modulator, but
differs from conventional systems since the demodulator is using a simple FIR digital filter
in the feedback path, and since the comparison occurs between the new incoming samples
and the integrator’s output.

In contrast with the analog implementation presented in [88], the proposed digital adaptive
threshold only uses simple logic blocks like RAM memory blocks, adders, comparators and
shift registers, which renders its implementation flexible and highly reliable. The Integrator
is based on a Riemann sum :

σa(n) = σa(n− 1) + G× T × E(n), (2.2)

where G is the gain of the integrator, T is the sampling period and E(n) is the error with
respect to the Target value. The output σa(n) is the approximation of the standard devia-
tion, the value of which is compared with the absolute value of the current sample. A bit
counter, noted P(n), holds the sum of all the comparison bits stored in memory which, divi-
ded by the circular buffer length (L = 128), represents the percentage of the samples whose
amplitudes are above σa. Since the circular buffer length is known in advance, this design
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avoids using a division circuit by setting the Target value to 31.73% multiplied by the cir-
cular buffer length, noted L. Thus, the operation E(n) = TargetValue − P(n)/L becomes
L× E(n) = L× TargetValue− P(n), which is exempt from any operation of division. Addi-
tionally, the variable L that is multiplying the error E(n) is merged with the integrator gain
G and with the sampling period T. Since G, T and L are known in advance, the multipli-
cation G × T × L× E(n) is approximated simply by shifting the bits of the error E(n). The
bit counter and the last integrated value are stored in RAM memory along with the content
of the circular buffer of each channel. The proposed threshold calculation algorithm neces-
sitates only one addition, one subtraction, two multiplications (including the calculation of
the threshold gain Gthr), which are achieved by straightforward bit shifting operations, and a
circular buffer memory of 128 bits. Each threshold calculation necessitates nine clock cycles
per channel, which allows using a low clock frequency of 5.76 MHz to yield a sampling rate
of 20 kHz.

2.6.3 Wavelet Compression

In order to dramatically increase the number of transmitted neural recording channels, while
using a low-power commercial radio transceiver, the headstage compresses the detected AP
waveforms using a four level discrete wavelet transform (DWT) applied to each of the de-
tected waveforms’ 48 samples. To reduce the DWT footprint inside the FPGA, the incoming
detected APs that are extracted by the Spike detection core are multiplexed toward a single Wa-
velet lifting core. With a given sampling frequency of 20 kHz and a worst case scenario of 32
simultaneous detected spikes in a time windows of 2.4 ms, the processing time to compress
each detected AP must be ≤ 75¯s (48 samples/spikes / (20000 samples/s × 32 channels)) to
avoid any buffer overflow. Thus, a compression core frequency of 20 MHz has been selected
as a reasonable trade-off between speed and power consumption, allowing up to 1500 clock
cycles per compression of a full AP. The selected mother wavelet basis has a major impact on
the compression ratio and on the overall quality of reconstruction [89] for this application.
In fact, a mother wavelet whose shape is similar to the signal to compress can typically ge-
nerate fewer significant wavelet coefficients for the same quality of reconstruction. Since the
Symmlet wavelet basis family have demonstrated nearly optimal compression performance
for neural signals [89], a sequential Symmlet-2 DWT lifting scheme is implemented inside
the FPGA. For data compression, the wavelet coefficients are first thresholded to noly retain
the most significant N coefficients, and then, further compressed using a dynamic requanti-
zation operation, which will be described in the next few paragraphs.

Symmlet-2 Lifting Sequential Implementation

Figure 4.5 shows the data flow diagram of a four level DWT lifting scheme with Symmlet-2
basis. Xe(n) and Xo(n) are the even and the odd parts of the input signal while Q0, Q1 and
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FIGURE 2.4 – Data flow diagram of a four level DWT lifting scheme using a Symmlet-2 basis.
The wavelet transform is performed on 48 spikes samples, thus producing 48 coefficients in
total.

Q2 are intermediate results. The lifting steps of each level can be described as follows :
– Q0 = Xo(n− 1) + H1 · Xe(n− 1)
– Q1 = Xo(n) + H1 · Xe(n)
– Q2 = Xe(n) + H3 ·Q0 + H2 ·Q1 (3)
– Approx = H5 · (Q0 + H4 ·Q2)

– Detail = H6 ·Q2

where H1-H4 are the four constant filter coefficients,
√

3,
√

3
4 ,
√

3−2
4 and−1 respectively, while

H5 and H6 are the
√

3+1√
2

and
√

3−1√
2

scaling factor respectively. The sequential system diagram
of the proposed Symmlet-2 DWT implementation is shown in Figure 2.5. FIFO IP Core from
Xilinx. A Logic core handles all the arithmetic operations by sending commands along with
the AP samples (even and odd samples) to a Computation core that includes the multiplier
circuit, the constant filter coefficients and the scaling factors (4 x 16 bits values), the values
of which are stored inside general purpose registers. The Computation core includes internal
registers that hold the intermediate results. Additionally, the Logic core coordinates the data
flow between all DWT levels as well as the storage of the coefficients inside four 12 x 16
bits dedicated RAM memory blocks (see section 2.6.3). The total DWT latency is of 456 clock
cycles.

Threshold Calculation

After calculating the 48 wavelet coefficients, the coefficients are processed by the Coefficient
sorting core, which sorts the coefficients by amplitude in order to find the amplitude of the
Nth sorted coefficient, where N is the number of coefficients to retain, which value will be
further used as a threshold in the Compression core. Instead of sorting the coefficients indivi-
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FIGURE 2.5 – System diagram for Symmlet-2 lifting sequential implementation. Each new
incoming spike sample is stored inside a FIFO, before being processed by a unique Wavelet
lifting core. A Logic core handles all the arithmetic operations by sending commands along
with the AP samples to a Computation core, and coordinates the data flow between all DWT
levels as well as the storage of the coefficients inside dedicated RAM memory block.

dually, the adopted strategy consists of identifying this threshold by counting the number
of coefficients having a higher amplitude than the current coefficient, and by repeating this
task for all coefficients. Multiple simultaneous comparisons are performed per clock cycle
in order to speed up the process. As soon as the count equals the predetermined number of
coefficients to retain, the amplitude of the current coefficient is identified as the coefficient
threshold (Nth sorted coefficient). Meanwhile, the coefficient with the largest amplitude is
found as well, and both coefficient values are forwarded to the Compression core. In its basic
form, the algorithm performs 2304 comparisons (48 comparisons for each of the 48 coeffi-
cients). In order to speed-up the calculations, the comparisons are made for four coefficients
at a time, but at a cost of using more memory resources. Thus, the coefficient values are dis-
tributed over four different RAM memory blocks for enabling four simultaneous memory
accesses, which finally result in a total of 576 clock cycles (12 blocks of four coefficients × 48
coefficients).

Data Compression

Once the maximum and Nth wavelet coefficient values are identified, data compression oc-
curs within the Compression core. The proposed AP compression strategy consists in com-
bining a coefficient suppression technique based on thresholding along with a dynamic re-
quantization technique :

i) For the coefficient suppression step, the amplitudes of all coefficients are compared with
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the amplitude of the Nth coefficient found in the previous step. The locations of the retained
coefficients are marked inside an associated 48-bit tracking array.

ii) For the dynamic requantization step, a larger compression ratio is achieved by removing
the least significant bits. Such an effective solution dynamically expands the coefficient va-
lues in order to represent the coefficients on a maximum number of bits before performing
the re-quantization step. A direct method in achieving this goal is to shift the bits of each co-
efficient to the left until the most significant bit (MSB) of the maximum amplitude coefficient
reaches the 16th bit position. This technique is simple, but is not optimal, especially when
a high compression ratio is sought over a small number of bits. For example, with a maxi-
mum coefficient amplitude of 0x1000 (4096), another coefficient having a value of 0x0010 (16)
would be nulled when requantized on 8 bits. A more effective approach consists in norma-
lizing all coefficient values by the maximum coefficient amplitude value and re-quantizing
all remaining bits over the mantissa bits. It should be noted that fractional values are ea-
sily calculated within an FPGA using integer numbers representing the dividend on 32 bits,
while the 16 original bits are located at the MSB positions, and by dividing the result by the
maximum coefficient amplitude. Then, a re-quantization of all coefficients is performed on
the resulting 16 LSB. Thus, for a maximum amplitude of 0x1000, the coefficient value 0x0010
becomes 0x0100 (256), which is not nulled after requantization on 8 bits (0x01). As can be
seen, the proposed method gives one more bit of precision as compared to the simple shif-
ting operation, which is a major advantage when the coefficients are re-quantized on a small
number of bits, such as 5 or 6 bits.

Since the wavelet coefficients having the larger amplitudes contain more information on
the original waveform shapes [90], the proposed approach, which consists in sending the
maximum amplitude coefficient in full resolution to maximize the precision after the re-
quantification step, offers much improvement. Such an approach can properly reconstruct
the compressed waveform with a resolution equal to the original resolution of the waveform
after reception in the base station. In the reconstruction step, the value of the non-compressed
maximum amplitude coefficient represented on 16 bits is multiplied by the compressed co-
efficients represented on a smaller number of bits. This operation allows each recalculated
coefficient to retrieve its original resolution, at the cost of transmitting 16 additional bits per
AP, which is negligible for this application. The proposed compression algorithm uses 430
clock cycles, eight clock cycles per coefficient plus 46 latency cycles for the divider module,
which results in a total of 1462 clock cycles per AP compression. The AP compression ratio
achieved by the described approach is given by :

CR =
48 samples× 16 bits

48 bits + 16 bits + N ×Q
, (2.4)

where N is the number of coefficients kept and Q is the number of bits employed by the
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re-quantization step.

2.7 Implementation and Measured Performance

2.7.1 Power Consumption and Battery Lifespan

The measured power consumption of each building blocks is depicted in Figure 2.6a. It can
be observed that the stimulation LED draws most of the power (32%), followed by the FPGA
(27%), the transceiver (14%) and other building blocks (27%). Since the compression core is
active only when spikes are detected, the overall power consumption of the FPGA is func-
tion of the firing rate. As to quantify the potential power fluctuation, Figure 2.6b presents
an histogram of the measured power consumption for both the FPGA and the whole sys-
tem, without stimulation, and for different firing rates. It can be seen that increasing the
firing rate increases the FPGA power consumption, and that of the overall system. In fact,
the power consumption increases with ∼8.5 µW/(spikes/s) per channel on average, which
is mainly attributable to the increased power consumption of the transceiver that has to
transmit more compressed spikes as the firing increases. For comparison, we measured the
power consumption per channel of the system with and without detection and data com-
pression (and without stimulation), which was found to be of 31.9 mW/channel and 3.72
mW/channel, respectively. Thus, the FPGA processor improves the overall power consump-
tion per channel by a factor of 8.6. Note that the system w/o detection and data compression
was measured at near full transmitter speed (1.28 Mbps), which corresponds to a maximum
number of 4 processed and transmitted channels of RAW recorded data, whereas the system
w/ detection and data compression was measured for 32 channels each processing a prere-
corded input neural signal presenting a typical firing rate of 45 spikes/s.

The headstage presents a measured autonomy, without optical stimulation and in full ope-
ration mode (all FPGA cores are activated, except the OSPM core), of 105 min, and of 70 min
when using a 150-mA stimulation current (with a 10% duty cycle on 1 stimulation LED and
at a firing rate of 45 spikes/s on each 32 channels), which is long enough for running one or
two successive typical optogenetic experiments. It should be noted that a similar autonomy
can be achieved using multiple LEDs of lower forward currents, like 32 LEDs with a current
4.7-mA, for instance.

2.7.2 Foldable Printed Circuit Board

Small size and low weight are critical in this application. All headstage components are
mounted on a rigid-flex PCB containing 3 rigid sections and two flexible sections which
replace any bulky board-to-board connectors. The top rigid section is dedicated to the trans-
ceiver and the PMU, the middle rigid section, to the FPGA and the LED driver, and finally,
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(a) (b)

FIGURE 2.6 – a) Power consumption of each building block when all 32 channels are activated
with a firing rate of 45 spikes/s per channel. The measurements were performed with one
LED driven by a 150 mA current at a duty cycle of 10%, b) power consumption of the whole
system and the FPGA with respect to the neuronal firing rate, without optical stimulation.

the bottom rigid section holds the neural recording interface and the two Molex connectors
which connect the headstage with the implantable module. Since the implantable module is
designed for permanent installation on the skull of the animal, the Molex connectors allow
removing the headstage between experiments and/or to reuse the same headstage for mul-
tiple animals. The proposed foldable PCB includes 6 layers and has a minimum track width
of 100 µm and minimum hole size of 200 µm. Fig. 2.7 shows the unfolded rigid-Flex PCB and
the folded system with the battery on side. This miniature design results in a lightweight (2.8
g, w/o battery) and compact device (17x18x10 mm3, w/o battery). It should be noted that
the battery could also be installed on the back of the animal to even further limit the weight
on its head. The measured system characteristics are summarized in Table 2.1.

2.7.3 Spike Detection Performance

This section presents the measured results of the proposed spike detector, and a comparison
with another threshold calculation methods using an absolute value operator. The threshol-
ding methods were tested using synthetic neuronal signals with varying SNRs that were
emitted at the headstage’s inputs using an arbitrary function generator. Using multiple SNRs
allows observing the impact of the noise level on each thresholding method’s detection rate.
The synthetic input signals were attenuated using a precise voltage divider to provide realis-
tic AP waveforms with peak-to-peak amplitudes between 150µV and 400µV. The synthetic
waveforms were built using a bank of five AP wave shapes taken from the University of Lei-
cester on-line neural signal bank, and by adding white Gaussian noise to obtain the desired
SNR. The SNR is measured as follows :
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FIGURE 2.7 – a) Two-sided view of the rigid-flex PCB when not folded with the referenced
sub-systems, b) top system view (folded) with battery on side, c) side system view (folded)
attached to the implantable module.

SNRdB = 10 log
Pap

Pn
, (2.5)

where Pap is the power of the spike-only signal, i.e. the power calculated over the summed
signal intervals that contains AP waveforms, and Pn is the power of the noise without the
APs. During the tests, all FPGA cores were activated, in order to reproduce normal operating
conditions. The test was carried out on a single channel. For this channel, the detected and
compressed spikes were sent to the base station along with the raw recorded signal, in order
to thoroughly assess the performance of the Spike detector offline in Matlab in terms of de-
tection rate and errors. The same raw recorded signal was used to quantify the performances
of the other thresholding method.

Implementation Parameters

There is a trade-off between the size of the circular buffer employed in the demodulator
(Figure 2.3) and the latency of the Sigma-delta control loop. When in a steady state, the
calculated threshold is independent of the circular buffer size, which size was empirically
set to 128 bits (or 16 bytes). The total integrator gain, which consists of G the integrator
gain, T the sampling period and L, the circular buffer length, has been empirically set to
0.6× 1/20000× 128 (see 2.6.2), which leads to a total gain of≈ 2−8, implemented using a bit
shifting operation. Finally, the multiplication factor Gthr of the threshold is set to 4, and is
also implemented using a bit shifting operation.

Other Thresholding Method

The proposed algorithm is compared with the median of the absolute deviation (MAD) ope-
rator, which is employed in common spike sorting software, such as Waveclus an offline spike
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TABLE 2.1 – System characteristics.

Parameter Value
# of recording/stimulation channels 32/32 channels
ADC resolution 16 bits
Sampling rate per channels 20 kSamples/s
Low-pass filter 0.1 kHz - 20 kHz
High-pass filter 0.1 Hz - 500 Hz
Input referred noise 2.4 µVrms
Transceiver frequency band 2.4 GHz
Transceiver measured effective data rate 1.4 Mbps
Dimensions (L x D x H, headstage w/o battery) 17×18×10 mm3

Weight (headstage w/o battery / w/ battery) 2.8 g / 4.9 g
Power consumption
(1 LED, 150 mA @ 10%, 45 AP/s per channel) 175 mW
Autonomy (100 mAh battery, @ above parameters) 70 min
(w/o stimulation, 45 AP/s per channels) 119 mW
Autonomy (100 mAh battery, @ above parameters) 105 min

sorting freeware [91]. The MAD operator is computed as follows : σ̂ = median{ |x|
0.6745}, where

x is the band-pass filtered input signal. The threshold is determined by multiplying σ̂ by a
predetermined constant, which was set at four (as was the proposed algorithm). By using
the 0.6745 division factor in the MAD calculation formula, σ̂ act as an estimator of the signal
standard deviation, making a spike sorting software like Waveclus well suited to assess the
performance of the proposed algorithm, since both are based on the estimated signal stan-
dard deviation. However, the calculation of the median over the entire signal, is highly time
and resource consuming, even for a short window of samples, rendering its implementation
inside a low-power embedded system very challenging.

Comparison and Performance

Table 2.2 shows the two detector’s performances for a 60 s synthetic input signal of varying
SNRs at 15 dB, 10 dB, 5 dB and 0 dB respectively, and varying firing rates from 25 to 125
spikes/s. As it can be seen, the proposed method competes extremely well against the MAD
operator, which is far more resource demanding. In fact, for 0 dB and 5 dB, the proposed
method performs better than the other detector, as it presents a higher true detection rate,
at the cost of a negligible increase in false positives of only 4.86% at 0 dB, versus 4.62% for
the MAD operator. For comparison, at 0 dB, the proposed method achieved 70.23% of true
positive detection, while the MAD operator achieved 69.7%. It is worthy noting that the true
positive detection ratio has more importance than the false positive ratio in this application,
since false detected spikes can still be discarded at the receiver by using an algorithm or by
visual inspection (when such a ratio is low as with our detector), while the undetected spikes
cannot be recovered.
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TABLE 2.2 – Comparison of spike detectors using synthetic neural signals with varying firing
rates from 25 to 125 spikes/s.

Signal Proposed method MAD operator

SNR Spikes Detected True False Detected True False
0 3900 2879 2739 140 2840 2718 122
5 3900 3861 3794 67 3797 3765 32
10 3901 3936 3897 39 3928 3900 28
15 3900 3917 3900 17 3913 3900 13

(a) (b)

FIGURE 2.8 – Comparison with Delta compression and with CS using an optimal sparsity
matrix, a) mean SNDR and SNDR variability, b) SNDR standard deviation relative to the
mean SNDR.

2.7.4 Compression Performance

In order to evaluate the accuracy of the wavelet compression module, we calculated the
signal-to-noise and distortion ratio (SNDR) of the compressed waveforms. The SNDR is a
metric that is used to assess the compression performance and the quality of data after com-
pression [92]. It is defined by :

SNDR = 20 log
[
‖x‖2

‖x̂− x‖2

]
, (2.6)

where x is the original AP waveform and x̂ is the reconstructed waveform.

Within Matlab simulations, which are used in this comparison to facilitate the implementa-
tion of the multiple compression modules as well as the implementation of multiple com-
pression ratios, we used a synthetic neural signal in which 2890 spikes were detected and
used to quantify the quality of the Wavelet compression module for six different compres-
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sion ratios (CR) : 3, 4, 5, 6, 7 and 8. The proposed wavelet compression approach is compared
with Delta compression [75] and with compressed sensing (CS), which compression methods
have been previously used in biological signal acquisition systems [93], [94].

Simulations

The CS compression algorithm is implemented using a random Bernoulli matrix and the
reconstruction is achieved by finding an optimal sparsity matrix using a K-SVD dictionary
learning algorithm executed on 10% of the AP waveforms randomly chosen from the 2890
extracted spikes [92]. The Delta compression algorithm is achieved by reducing the quanti-
zation step of the difference between each subsequent sample using the Matlab fixed point
toolbox [75].

The averaged SNDRs are presented in Figure 2.8a with respect to the compression ratio (CR)
employed for each method. Both the CS and the proposed algorithm perform similarly and
outperform the Delta algorithm which presents the worst performance. Even if the CS algo-
rithm produced similar averaged SNDR to the proposed approach, it has much more varia-
bility. In fact, the SNDR of the compressed/decompressed AP using CS are sometimes under
0 dB, while the SNDR obtained with the proposed approach is always above 8.4 dB, even for
a CR of 8. The poor SNDR obtained with CS arises from spikes that have slightly different
wave shapes than those used to build the sparsity matrix, which situation is most likely to
arise in experiments because of the variability of the experimental setting and the biological
environment. Updating the sparsity matrix after some time has elapsed would drastically
increase the quantity of data to handle, which represents a major drawback. Similarly, the
variation obtained with Delta compression is higher than the proposed method, while the
worst case SNDR is always below 10 dB for CR above 4.

Figure 2.8b shows the standard deviation of the SNDR with respect to the mean SNDR for
each compression method. As expected from the preceding results, CS and Delta compres-
sion obtained the highest standard deviation for all CR, up to 6 times the amount obtained
with the proposed method. These results demonstrate that the proposed wavelet compres-
sion approach yielded excellent mean SNDR for each compressed/decompressed AP lea-
ding to higher reconstruction quality. Moreover, the performance of the Wavelet approach
is independent of the AP shape which is quite convenient, while other methods varied with
respect to AP shapes.

Headstage Compression

In addition to the previous simulated results, we assessed the performance of the Wave-
let compression module within the headstage by transmitting the detected/compressed AP
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FIGURE 2.9 – Evaluation of the quality of signal compression and reconstruction of the pro-
posed wavelet compression module for a CR of 4.17, and for input signals of SNR between
25 dB and 0 dB.

along with the raw signal. Each SNDR measurement was performed using 1500 neural
spikes having varying SNRs of 25 dB to 0 dB and using a compression ratio of 4.17 (which
corresponds to 20 retained coefficients on 6 bits). The calculated results are presented in Fi-
gure 2.9, and suggest that the quality of reconstruction decreases as the SNR of the signal
decreases. The maximum, minimum and averaged SNDR follow the same trend while the
standard deviation increases slightly as the SNR decreases. The averaged SNDR has a va-
riation of 6.82 dB (30.7%) for input signals of SNR between 25 dB and 0 dB, respectively,
which demonstrates that the proposed compression module can successfully compress the
AP, even when the SNR is very low.

2.8 In-vivo Results

In order to demonstrate the functionality of the proposed headstage in a real experimental
setting, we performed optical stimulations and electrophysiological recordings in vivo, with
spike detection and wavelet data compression, with a ChR2 transgenic mouse. The experi-
ments were performed using a test optrode featuring 8 microelectrodes and 1 high-power
LED. A compression ratio of 4.17 was used, and the threshold multiplication factor (Gthr)
was set to 4 times the estimated standard deviation. It can be shown that using a compres-
sion ratio of 4.17 along with an effective wireless data rate of 1.4 Mbps enable collecting 32
compressed neural signals simultaneously at a maximum firing rate of 210 spikes/s without
loss, which fulfills the requirements of this application considering that the typical peak fi-
ring rate of a neuron is usually below 100 spikes/s while rarely exceeding 200 spikes/s [95].
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FIGURE 2.10 – Implantable module showing one LED coupled to an implantable optical fiber
packaged in a polyimide tubing with 8 recording tungsten microelectrodes, one reference
microelectrode and a ground wire.

2.8.1 Implantable Module

The implantable module was designed to be used for in-vivo experiments on a head-fixed
animal. The implantable module is a mechanical part, which attaches to the headstage with
two Molex connectors (one for the LEDs and one for the microelectrodes), mounted on the
head of the rodent by surgery. The module was not cemented to the skull, as to facilitate the
validation, but held in place with the headstage using an external attachment tool. A custom
optrode manufactured by Doric Lenses, Canada, has been designed to validate the headstage
within in-vivo trials. The optrode consists of nine 75 µm Tungsten microelectrodes (1 MΩ),
including one reference, a grounding wire and one LED-coupled (LB G6SP from OSRAM
Opto SemiConductors) 200 µm optical fiber packaged inside a tiny polyimide tubing. Figure
2.10 shows the final prototype with a closer view on the tips of the optrode. It should be noted
that the minimum data rate required to transmit the signals collected from 8 microelectrodes
at full resolution (16 bits) is of 2.56 Mbps, which is not reachable by most commercial low-
power transceivers, at least without performing signal processing and data compression in
situ.

2.8.2 Animal Preparation

A transgenic mouse line expressing Channelrhodopsin-2 was used to record/stimulate from
the brain surface down to 1 mm depth (medio-Lateral 1.8mm, Anteroposterior -1.8mm) for
somattosensory cortex and 2.5 mm depth (mediolateral 1.8mm and Anteroposterior -1.8mm)
for hippocampus (Figure 2.11). The animal preparation was performed with an adult mouse
(30-50 g) anesthetized with ketamine/xylazine (10 :10 mg/kg) and placed into a mouse ste-
reotaxic apparatus. Mouse line (Thy1 : :ChR2-YFP line 4) [96] were purchased from The Jack-
son Laboratory. The mouse was maintained in deep anesthesia and its body temperature was
maintained at 37.5oC. To allow access to brain tissue with the optrode, a craniotomy was

44



(a) (b)

FIGURE 2.11 – a) The head-fixed in-vivo experimental setting, b) The data transmission was
propagated between the headstage and a base station situated 2 meters away.

Reconstructed signal0

Original signal

5s

15µV

FIGURE 2.12 – Reconstructed neural signal using the detected and decompressed AP super-
imposed on the original signal. A zoom over a detected spike shows that the reconstructed
signal is nearly identical to the original waveform.

performed and the dura was removed. The electrode and the fiber optic were lowered into
the cerebral cortex using a micromanipulator. All protocols were performed in accordance
with Canadian Council on Animal Care Guidelines.
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TABLE 2.3 – Comparison with other wireless headstages.

System Type # rec./stim. Spike Data Precision Sampl. Weight Power Transceiver
channels detect. compression (bits) (kbps) (g) (mW) type

This work COTS 32/32 Yes Wavelet 16 20.0 2.8 119 (w/o stim) Commercial
[97] COTS 0/16 No None N/A N/A 2.0 N/A N/A
[81] COTS 2/2 No None 12 20.0 4.9 57.5 (w/o stim) Commercial
[66] COTS 2/1 No None 10 20.0 7.4 94.5 (w/o stim) Commercial
[78] COTS 96/0 Yes Low-quantiz. 8 31.3 17 100 Commercial
[79] ASIC/COTS 8/0 Yes AP features 12 16.7 23 4.62 Commercial
[74] ASIC/COTS 64/0 No None N/A 20.0 12 645 ASIC
[73] ASIC 15/0 No None 16 N/A 4.0 N/A ASIC
[77] ASIC 100/0 No None 12 20.0 Chip N/A ASIC
[76] ASIC 128/0 Yes AP features 9 40.0 Chip 6.00 ASIC
[83] ASIC 64/0 Yes AP timings 8 24.0 Chip 0.130 N/A
[82] ASIC 32/0 No Wavelet 12 25.0 Chip 0.0760 N/A

2.8.3 Multichannel Spike Detection and Compression Results

Spike detection and signal compression performances are validated experimentally by trans-
mitting the detected and compressed spikes along with the raw signal for test and evaluation
purposes, using the headstage implanted in-vivo. The simultaneous transmission of com-
pressed spikes and original waveforms were limited to one channel/electrode at a time be-
cause of the limited transmitter data rate. Figure 2.12 shows 60 seconds of a reconstructed
signal (in red) overlapped with the raw signal (in black). The averaged SNDR has been calcu-
lated for all detected, compressed and reconstructed spikes as well as for the raw waveforms.
It was found that the Wavelet compression module yielded an averaged SNDR of 17.0 dB,
which is equivalent to the results previously reported in Section 2.7.4 for a synthetic neuro-
nal signal having an SNR varying between 10 dB and 5 dB. The spike detector was evaluated
by comparing its performance with Waveclus, for a detection task performed offline on the
raw recorded neural data. Such a comparison makes it possible to evaluate the accuracy of
the standard deviation calculated by the system versus the one obtained by Waveclus using
the whole in-vivo waveform. For a same threshold gain of 4 times the standard deviation for
both systems, the proposed detector achieved 92.4% of matching detection compared with
Waveclus, suggesting that the standard deviation estimated by the headstage is similar to
the one calculated by Waveclus over the entire signal. Additionally, the proposed detector
demonstrated more accuracy by detecting spikes of smaller amplitudes which were not de-
tected by Waveclus in a proportion of 9.87%.

Signal detection and data compression enabled collecting neural data simultaneously from
8 microelectrodes attached to the implantable module. The detected and sorted spikes from
a 200-second recording are presented in Figure 2.13, with the averaged spikes showing for
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FIGURE 2.13 – Detected and clustered spikes recorded simultaneously from 8 microelectrode
during a 200-seconds experiment.

each cluster and spike time occurrence in a 500 ms windows. Spike sorting was performed
offline using a PCA followed by a k-means clustering step, which associated each spike to a
specific neuron. As it can be seen, some microelectrodes, like probe 1 and 7, collected AP wa-
veforms that occurred less frequently, while some other microelectrodes like probe 2, 3 and
4, recorded spikes of similar shapes but presenting different amplitudes and times of occur-
rence. Similarly, probe 5 and 6 recorded similar spike shapes of different amplitudes, but
having common times of occurrence, suggesting that both these microelectrodes were clo-
ser to the firing neurons than other microelectrodes (see the optrode configuration in Figure
2.13). The overall compression ratio achieved for this recording session was 508, including
the data reduction introduced by the spike detector multiplied by a compression factor of
4.17.
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FIGURE 2.14 – Experimental results showing extracellular recordings in the brain of a ChR2
mouse in response to local optogenetic light activation of 10 ms with a period of 100 ms.
AP with amplitude of up to 1 mV were evoked by the light activation, and a decreasing
amplitude is observed at the beginning of the stimulation train, until stabilization after 5
seconds.

2.8.4 Optical Stimulation Results

Optical stimulation patterns were programmed using our custom software. The stimulation
pulse width was set to 10 ms based on previous experimental parameters [98], [99] while the
LED current was adjusted to 150 mA, giving a measured light intensity of 70 mW/mm2 (at
465 nm) at the tip of the implantable fiber. Figure 2.14 presents the neural activity measured
by one microelectrode while optical pulses were delivered to neurons in the animal’s brain
through the implanted fiber. Experimental results demonstrate that the proposed headstage
is able to collect and transmit single spike events evoked by light activation, with amplitudes
of up to 1 mV, as well as spontaneous spikes. In Figure 2.14, a decreasing AP amplitude is
observed at the beginning of the stimulation train, until stabilization occurs after 5 seconds.
This spike silencing phenomenon is due to a depolarization block, as described in [99].

2.9 Comparison

The proposed headstage is compared to recently published low-power wireless headstages
dedicated to neural recording and/or optical stimulation applications as presented in Table
2.3. As illustrated, the proposed system possesses the largest number of optical stimulation
channels, in addition to providing multichannel neural recording, and is one of the lightest.
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Furthermore, the proposed system collects entire spike waveforms [78], [82], while other
systems with spike detection only send minimal spike characteristics such as duration and
amplitude [79], [76], [83]. The proposed headstage uses COTS components only, while other
systems capable of sending complete waveforms in parallel from multiple channels use cus-
tom integrated transceivers and ASIC technology primarily [73], [74], [82], [83], [76], [77],
leading to higher costs (for low and medium production volumes) and less flexibility. Mo-
reover, the proposed headstage has one of the lowest reported weights, which is critical to
enable experiments with small freely moving rodents.

2.10 Conclusion

We presented a new and unique miniature, wireless multichannel optogenetic headstage sui-
table for both optical stimulation and electrophysiological recording from 32 channels using
spike detection and wavelet compression. This is the first attempt towards high resolution
neural recording along with optogenetics. The proposed headstage can activate the neurons
using light pulse trains generated by up to 32 LEDs, and simultaneously collect the evo-
ked neural activity from 32 recording channels. Simulation and measurement results show
that the spike detector and the data compression module can detect and compress the AP
with a high compression ratio and excellent accuracy. Further, the proposed headstage has
been validated in-vivo using a custom optrode including one implanted optical fiber and 8
microelectrodes implanted into the brain of a transgenic Channelrhodopsin-2 mouse. It suc-
ceeded in collecting and transmitting the neural activity elicited by one implantable optical
stimulation fiber. In future research, we intend to use the proposed headstage in combina-
tion with wireless power transmission [100] as to reduce further the weight, size and limit
manipulations of the animal.
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Chapitre 3

A 0.13 µm CMOS SoC for
Simultaneous Multichannel
Optogenetics and Neural Recording
© 2019 IEEE. Reprinted, with permission, from G. Gagnon-Turcotte, M. Noormohammadi Khiarak,

C. Ethier, Y. De Koninck and B. Gosselin, "A 0.13-µm CMOS SoC for Simultaneous Multichannel

Optogenetics and Neural Recording", Journal of Solid-State Circuits, vol. 53, no. 11, pp. 3087-3100, Nov.

2018.

3.1 Résumé

Cet article présente un système sur puce (SoC) conçu en technologie 0.13 µm CMOS qui
permet d’effectuer de l’optogénétique multicanal et de l’enregistrement neuronal multicanal
dans le cerveau d’animaux de laboratoire se déplaçant librement. Ce système intégré pos-
sède 10 canaux d’enregistrement multimodal avec conversion analogique numérique (ADC)
et 4 canaux pour la stimulation optogénétique. La conception du bioamplificateur inclut
une bande passante programmable (0.5 Hz - 7 kHz), afin de collecter les potentiels d’action
(AP) et/ou les potentiels de champs (LFP), un facteur d’efficacité de bruit (NEF) de 2.30
pour un bruit referré à l’entré de 3.2 µVrms dans une bande passante (BW) de 10 à 7 kHz.
L’ADC Delta-Sigma (∆Σ) MASH 1-1-1 à faible consommation est conçu pour fonctionner
avec de faibles ratios de suréchantillonnages (OSR ≤50) et possède un nombre de bits effec-
tif (ENOB) de 9.75 bits avec un OSR de 25 (BW de 10 kHz). L’utilisation d’un ADC de type
∆Σ est la clé afin d’optimiser le compromis entre le bruit et la consommation énergétique
dans différents paramètres expérimentaux. Il exploite une nouvelle technique qui réduit sa
taille en soustrayant la sortie de chaque branche du ∆Σ dans le domaine numérique, plutôt
que dans le domaine analogique, comme cela est fait de manière classique. L’ADC est suivi
d’un filtre de décimation (DF) du 4eme ordre de type cascaded integrator-comb (CIC), implé-
menté sur puce. Un canal d’enregistrement complet, comprenant le bioamplificateur, le ∆Σ
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MASH 1-1-1 et le DF consomme 11.2 µW. La stimulation optique est réalisée avec un circuit
de commande de DEL qui utilise une source de courant de type cascode avec rétroaction, ce
qui permet d’accommoder une large gamme de paramètres pour la DEL, ainsi qu’une large
gamme de tension de batterie. Le SoC est intégré dans un prototype de platforme optogéné-
tique et validé in vivo lors de deux expériences, la première dans le noyau postéro-médian
ventral (VPM), et la seconde dans le cortex moteur cérébral d’un rat exprimant la protéine
Channelrhodopsin-2 (ChR2) par induction virale.

3.2 Abstract

This paper presents a 0.13 µm CMOS system-on-chip (SoC) for simultaneous multichannel
optogenetics and multichannel neural recording in freely moving laboratory animals. This
fully integrated system provides 10 multimodal recording channels with analog-to-digital
conversion, and a 4-ch LED driver circuit for optogenetic stimulation. The bio-amplifier de-
sign includes a programmable bandwidth (0.5 Hz - 7 kHz) to collect either action potentials
(AP) and/or local field potentials (LFP), and has a noise efficiency factor (NEF) of 2.30 for an
input referred noise of 3.2 µVrms within a bandwidth (BW) of 10 to 7 kHz. The low-power
Delta-Sigma (∆Σ) MASH 1-1-1 ADC is designed to work at low oversampling ratios (OSR
≤50) and has an effective number of bits (ENOB) of 9.75 bits at an OSR of 25 (BW of 10 kHz).
The utilization of a ∆Σ ADC is the key to address the flexibility needed to address different
noise vs power consumption trade-off of various experimental settings. It leverages a new
technique that reduces its size by subtracting the output of each ∆Σ branch in the digital
domain, instead of in the analog domain as done conventionally. The ADC is followed by an
on-chip 4th order cascaded integrator-comb (CIC) decimation filter (DF). A whole recording
channel, including the bio-amplifier, the ∆Σ MASH 1-1-1 and the DF consumes 11.2 µW. Op-
tical stimulation is performed with an LED driver using a regulated cascode current source
with feedback that can accommodate a wide range of LED parameters and battery voltages.
The SoC is validated in vivo within a wireless experimental platform in both the ventral
posteromedial nucleus (VPM) and cerebral motor cortex brain regions of a virally mediated
Channelrhodopsin-2 (ChR2) rat.

3.3 Introduction

Optogenetics and multi-unit electrophysiological recording are state-of-the-art approaches
in neuroscience for observing neural microcircuits in vivo [1]. On the one hand, optogene-
tics is used to activate or deactivate light sensitized neurons with high temporal and spa-
tial resolution, for precise control. This ground breaking experimental approach can elicit
or inhibit neuron depolarization using light through the insertion of light-sensitive proteins
into the cell membrane using transgenic modifications or viral injections [31]. For instance,
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FIGURE 3.1 – System-level concept of a wireless optogenetic platform utilizing the proposed
SoC, including all the building blocks, to perform simultaneous neural recording and optical
stimulation. The 0.13 µm CMOS SoC includes 10 neural recording channels and 4 optical
stimulation channels. Each recording channel encompasses a low-noise bio-amplifier, a ∆Σ
MASH 1-1-1 ADC and a decimation filter. The chip also includes a 4-ch LED driver circuit
with feedback to precisely set the effective forward current of each LED for robust optical
stimulation. It communicates through an SPI bus for easy interfacing and scalability.

Channelrhodopsin-2 (ChR2) is a protein that controls the ionic conductance of the neurons
when illuminated with a blue visible light at a wavelength of around 465 nm. On the other
hand, multi-unit electrophysiological recording is used in parallel with optogenetics to mo-
nitor the electrical connections established in the brain through ionic flow of ions after opti-
cal stimulation. Combining these two approaches in a miniature wireless brain-implantable
system holds substantial potential for advancing our understanding of brain functions and
neurological disorders, by allowing for studies with small freely moving laboratory animals
[20, 81, 101–105], without cable tethering.

Different commercial platforms and research prototypes have been dedicated to performing
optogenetics and/or electrophysiological recording in freely moving laboratory animals [20,
81, 101–105]. Such platforms typically consist of a wireless electronic system (often referred
to as a headstage) connected to a passive implantable module including microelectrodes
and embedded light sources, such as LED [20, 81, 103, 104]. These LEDs are often coupled
with implantable optical fibers to probe into deep brain structures. The design of a suitable
wireless headstage faces important challenges : 1) the size and the weight must be small
enough to be carried on the head of the laboratory mouse or rat, 2) it must use minimal
energy to avoid carrying a bulky power source, 3) it must collect both action potentials (AP)
and local field potentials (LFP), which is required to understand how the LFP relates to
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spikes [106], and 4) it must include simultaneous recording and optogenetic features to be
compatible with newly available optrodes [107].

Hence, brain-implantable devices incorporating optical stimulation and low-noise data ac-
quisition circuits have been designed based on custom integrated circuits (IC) to avoid bulky
commercial off-the-shelf components and to scale down the embedded electronics for loo-
king at more neurons. Several ICs have proposed optimized neural amplifier designs [108–
115], focusing on increasing the number of recording channels [108, 109], on reducing power
consumption [109–115] or on improving noise performance [61, 110–118]. Optical stimula-
tion is often provided in these systems using CMOS LED drivers that are based on current
mirrors [119] or on capacitor discharging techniques [120]. ICs combining neural recording
and optical stimulation are presented in [121] and [122]. The system described in [121] is
limited to one optical stimulation channel and to one neural recording channel collecting
AP only, while the IC reported in [122] can only collect LFP, and was not validated in vivo,
in a real experimental setting. Hence, no demonstrated IC provides multichannel optoge-
netic photo-stimulation along with multiunit electrophysiological recording capability wi-
thin the same die. Existing ICs [61, 108–115] and [120–123], also lack critical features : 1)
they are not multichannel and/or they do not include an analog-to-digital converter (ADC)
[108, 110, 111, 113, 115] and [121] ; 2) they address only one signal modality [61, 109, 121]
and [122], i.e., either LFP or AP, not both ; 3) they have not been demonstrated within in vivo
experiments or inside a fully functional system [121] ; and 4) they are not easily interfaceable
with readily available electronic systems.

In this paper, we present a new 0.13 µm CMOS system-on-chip (SoC) for simultaneous mul-
tichannel optogenetics and multimodal electrophysiological brain recording (e.g., for both
LFP and/or AP signals). The proposed SoC includes 10 low-power/noise neural recording
channels and a precise 4-channel LED driver for optogenetics stimulation. The chip is in-
tegrated inside a wireless optogenetic platform, which is utilized to demonstrate the per-
formance of the proposed SoC within in vivo experiments. Simultaneous optical stimulation
and electrophysiological recordings are performed in the brain of a rat with virally mediated
Channelrhodopsin-2 (ChR2) cortical expression. The paper is organized as follows : Section
4.4 presents an overview of the proposed SoC and each building block, Section 3.5 presents
the circuit implementations and the SoC integration within a wireless platform, Section 3.6
presents the experimental results, while the in vivo results are included in Section 4.11, Sec-
tion 4.12 presents a comparison with the state-of-the-art ICs, and Section 4.13 presents the
conclusions.
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FIGURE 3.2 – Schematic of the bio-amplifier design with programmable high-pass cutoff fre-
quency. The feedback resistor uses a 3-bit pseudo-resistor bank.

3.4 System Architecture

3.4.1 System Overview

Fig. 3.1 shows the proposed SoC for simultaneous multichannel neural recording and opto-
genetics, enclosed within a wireless experimental platform. This SoC includes key circuits for
electrophysiological recording and optogenetics. Each multimodal neural recording channel
includes a low-noise bio-amplifier with programmable bandwidth (BW), a Delta-Sigma (∆Σ)
MASH 1-1-1 ADC with programmable resolution and power and a DF. The ∆Σ MASH 1-1-
1 employs a bias duty-cycling strategy that decreases its power consumption and a new
digital subtraction technique, located between the ∆Σ output branches, that simplifies its
implementation. This design offers an advantageous alternate solution to the widely used
successive approximation register (SAR) ADC by trading analog complexity for simple lo-
gic gates, and by enabling a programmable precision-versus-power consumption trade-off,
through a simplified digital programming interface. The decimation filter (DF) is a 4th-order
cascaded integrator-comb (CIC) filter with minimal binary precision between stages to re-
duce the circuit size. On the same die, optical stimulation is performed by a 4-ch LED driver
circuit with feedback that precisely sets the effective forward current of each LED. The SoC
communicates through a serial peripheral interface (SPI) bus, allowing for easy communica-
tion with the on-chip control module. Each building block is detailed in the next paragraphs.

3.4.2 Bio-Amplifier Design

Fig. 3.2 shows the schematic of the single-stage fully-differential AC-coupled bio-amplifier
utilized in this SoC, and inspired from [113]. In this design, the ratio of capacitor C1/C2

sets the mid-band gain Am, and the high-pass cutoff frequency is determined by the resistor
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FIGURE 3.3 – CIC4 decimation filter with optimized binary precision between the stages, for
up to 14-bit output resolution. The low-pass cut-off frequency can be programed simply by
changing the clock reduction factor M and/or by modifying the oversampling frequency.

R and the capacitor C2, so FHP = 1/2πRC2. The feedback resistors R use a 3-bit tunable
pseudo-resistor bank, allowing the selection of a given high-pass BW for collecting either
LFP and/or AP signals. The low-pass analog cutoff frequency is set by the loading capaci-
tance CL and the transconductance Gm of the operational transconductance amplifier (OTA),
i.e., FLP = Gm/(2πAmCL). The circuit implementation details are discussed in Subsection
3.5.1

3.4.3 ∆Σ MASH 1-1-1

Typically, the bio-amplifier IRN, the total harmonic distortion (THD) and the unpredictable
background neuronal noise put a limit on the maximum achievable resolution of the whole
system. For instance, the thermal noise floor can be as high as 10 µVp−p, or above, for spikes
recordings w/ metal electrodes [20, 121], leading to a maximum ENOB of 9 bits assuming
an input dynamic range of 6 mVp−p. Previous work targeting both spikes and/or LFP re-
ported resolutions of 8-bits [112] and 10-bits [109, 122]. Thereby, we designed a ∆Σ MASH
1-1-1 neural ADC topology that meets the required resolution for this application (∼10 bits
[109, 122]) with low OSR (≤ 25). Specifically, using an oversampling ADC in this application
provides the following key advantages : 1) the flexibility to adjust the ENOB and the power
consumption with respect to the requirements and the variability of the application (type
of target signals to collect, noise level and type of electrodes (eg. : glass micropipette, metal
or silicon electrodes, etc.), or SNR degradation reported in chronically implanted electrodes
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FIGURE 3.4 – Circuit schematic of the OTA used for the bio-amplifier and its continuous time
CMFB. The fully-differential folded-cascode OTA with source-degeneration resistors R1 and
R2 is used.

[124], 2) a programmable low-pass cutoff frequency, performed implicitly by the DF, 3) the
relaxation of the bio-amplifier anti-aliasing filter constraints by pushing the Nyquist’s fre-
quency away from the in-band signal through oversampling, 4) the stability and robustness
at full-scale, thanks to the 1st order ∆Σs in the MASH, an important requirements in biome-
dical applications in general, and 5) the opportunity to use low OSR for enabling low-power,
easy interfacing, and the utilization of an on-chip DF, thanks to the 3rd order noise shaping
characteristic. The circuit implementation details are discussed in Subsection 3.5.2

3.4.4 CIC4 Decimation Filter

Fig. 3.3 shows the block diagram of the 4th order cascaded integrator-comb (CIC4) DF utili-
zed in this design. In contrast to [61] and [123], using an on-chip DF provides programmable
precision and adjustable bandwidth simply by varying the OSR and the clock reduction fac-
tor M (see Fig. 3.3) depending on the bio-amplifier performance and type of signal (i.e., LFP
or AP). This filter uses a highly optimized CMOS implementation strictly based on adders
and registers, avoiding power-hungry multipliers and dividers. For using as few output bits
per stage as possible without degrading the precision, the minimal binary precision of each
stage is determined using the Hogenauer pruning technique, to accommodate OSR ≤ 50.
Since the DF has a rather smooth cutoff frequency, it is designed to provide an attenuation of
15 dB at the Nyquist frequency (FNF) after decimation, by setting M equal to the OSR value.
The transfer function of the DF is :

H(z) = APR · (1− z−M)4/(1− z−1)4, (3.1)
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FIGURE 3.5 – a) Schematic of the ∆Σ MASH 1-1-1 using a digital pre-subtraction module for the
2nd and 3rd stages, b) Conventional implementation of the subtraction between the DAC out-
puts using switched capacitors, c) Bias duty-cycling strategy used to turn off the integrator
OTA during both clock phases.

where M is the clock reduction factor between the integrator and comb stages, and APR is
the gain reduction induced by pruning. This gain is defined as APR = 1/2(∑

7
k=0 Bp,k)−1, where

Bp,k is the number of bits pruned at stage k, thereby ∑7
k=0 Bp,k = 10. The time-domain low-

pass cutoff frequency relates to the OSR by : FNF = Fs/2 ·OSR. Thus, the advantage of using
an on-chip DF is clear, since it allows to implement a programmable low-pass filter simply
by changing FS, the OSR or the M factor.

3.4.5 LED Driver

The LED driver is a crucial element in an optogenetic stimulation system because it de-
termines the amount of optical power delivered to the neurons. We developed a 4-ch LED
driver that precisely regulates the LED current and that is robust against the LED parameter
and the battery voltage variations. The LED current is modulated by an external PWM signal,
and each channel can be independently turned ON or OFF, by sending the LED configura-
tion bits using a custom serial digital input. The circuit implementation details are discussed
in Subsection 3.5.3

3.4.6 Control Logic Module

The control logic module allows the SoC to transfer the ADC data, to configure the M pa-
rameter in the decimation filter, and to program the high-pass cutoff frequency of the bio-
amplifier. This circuit consists of an SPI slave module and a finite state machine. The SPI module
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is designed to transfer bytes, to operate with a null clock phase and polarity, and to work at
frequencies below 20 MHz. It is possible to accommodate ∼60 recording channels (6 SoC) in
parallel on the same SPI bus, providing a sampling rate of 20 kHz after decimation for each
recording channel.

3.5 Circuit Implementation and SoC Integration

3.5.1 Bio-Amplifier

The bio-amplifier circuits and design choices required to meet all the requirements for this
application (noise, BW, power, ect.) are described in the following paragraph.

Input Capacitor

The bio-amplifier input capacitor C1 of Fig. 3.2 must be selected carefully to provide a large
impedance for reducing the effect of the voltage divider created by the input capacitance of
the OTA and for avoiding any input signal attenuation. Hence, this capacitor largely deter-
mines the input referred noise (IRN) of the closed loop bio-amplifier [113]. The mid-band
gain of the bio-amplifier is set to ∼46 dB by using C1 = 25 pF, which are implemented as
double metal insulator metal (MIM)-Caps having 2.05x more capacitance per area than usual
MIM-Caps (i.e. double MIM-Caps benefits from additional dielectric layers and terminals),
so the effect of the capacitive input divider is limited to ∼3.1%.

Pseudo-Resistor Bank

The feedback pseudo-resistor bank of Fig. 3.2 consists of PMOS pseudo-resistors whose gates
are connected in a back-to-back configuration through CMOS transmission gates. These
pseudo-resistors allow for equivalent resistances in the Tera-Ohm range, which is required to
implement very-low high-pass cutoff frequencies down to a few mHz for LFP recording. In
this design, such a low cutoff frequency is accomplished by using pseudo-resistor structures
with thick oxide transistors providing small subthreshold leakage current, high threshold
voltage and low oxide capacitance per unit of area compared with equally sized transistors
of standard thickness.

OTA

The bio-amplifier OTA, the schematic of which is shown in Fig. 3.4, consists of a fully diffe-
rential folded-cascode amplifier with source-degeneration resistors to reduce thermal noise
[111], providing an open-loop gain of 66 dB. This topology has a higher gain than a single
stage amplifier while offering a straightforward and robust implementation, which is criti-
cal when using a deep submicron CMOS process. Moreover, a source-degeneration resistor
topology effectively reduces the IRN, while being simple to implement and bringing only
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small overhead. Its main drawback is a potential reduction in the dynamic range, but it can
be shown to have practically no impact in this design since the input of the ∆Σ is bounded
between −DACref and +DACref (as seen in Section 3.4.3), where the swing reduction has
nearly no impact within this range. Whereas several topologies focus on decreasing the noise
efficiency factor (NEF) [113], which is often done at the expense of another design parameter
(THD [117], common-mode rejection ratio (CMRR) [117], inter-channel cross-talk [116], etc.)
or complexity [118], the OTA topology utilized in this design is robust and simple, while it
provides a good trade-off among all the design parameters. Compared with [111], we use
a fully differential design, which increases the common-mode rejection ratio (CMRR), im-
proves the dynamic range by 6 dB, and reduces the second-order harmonics, at the expense
of adding a small common mode feedback circuit (CMFB) circuit. The 1/f noise is reduced
by using large PMOS input transistors in the differential pair, and the IRN is expressed by :

V2
ni,OTA =

8kT
g2

m3
(gm3 +

2
R1,2

+
4
3

gm5), (3.2)

where k is the Boltzmann constant, T is the temperature in Kelvins, and gm3 and gm5 are
the transconductance of transistors M3 and M5, respectively, in Fig. 3.4. The flicker and the
thermal noise contribution of M11 and M12 are minimized through the use of source degene-
ration resistor R1,2, as long as the condition gm11,12 · R1,2 >> 1 is met [111]. Thus, if R1,2 is big
enough, the noise contribution of the resistor to the output noise is better than the transistor
pair M11 and M12. In our implementation, we were able to achieve an improvement of 7% of
the IRN by using two 40-kΩ resistors for R1 and R2.

3.5.2 Σ∆ MASH 1-1-1

The circuit schematic of the ∆Σ MASH 1-1-1 neural ADC is shown in Fig. 3.5(a). Each ∆Σ
stage in the proposed MASH 1-1-1 topology requires an OTA for the integrator, a one-bit
quantizer, a DAC for the 1st stage and a pre-subtraction module for the 2nd and 3rd stages.
These circuits are described in the following paragraphs, along with the bias duty-cycling
strategy that is used to turn off the OTA bias current for saving power during both clock
phases ϕ1 and ϕ2 (Fig. 3.5(c)).

Pre-Subtraction Module

As seen in Fig. 3.5(a), the first Σ∆ MASH stage uses a 1st order discrete time (DT) ∆Σ modu-
lator, which is receiving the fully differential conditioned output signals of the bio-amplifier,
while the 2nd and 3rd stages are two 1st order DT ∆Σ modulators fed by the digital-to-analog
converter (DAC) output minus the integrator output from their respective previous stages
(DACx−1(z)−Vx−1(z)). As a result, each stage cancels out the quantization noise induced by
its previous stage, when applying the proper digital correcting functions to each ∆Σ output
(z−2, −z−1(1− z−1) and (1− z−1)2 respectively) [125], as seen in Fig. 3.3. The resulting error
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(a)

(b) (c)

FIGURE 3.6 – a) Schematic of the current-mirror OTA used for all three ∆Σ integrators, b)
Switched capacitor CMFB of the OTA in a), c) Bias circuit of the current-mirror OTA with a
Bias_enable switch to turn off the bias current of the OTA during both clock phases.

of each stage can be written as follows :

Stage 1 : E1(z) = x(z)− DAC1(z),

Stage 2 : E2(z) = DAC1(z)− DAC2(z)−V1(z),

Stage 3 : E3(z) = DAC2(z)− DAC3(z)−V2(z),

(3.3)

where Vx(z) is the integrator outputs of the xth stage, and x(z) is the signal to be quantized.
While switched-capacitor (SC) circuits are typically used to perform the subtraction between
the two DAC outputs and the integrator output (Vx(z)) in (3.3) [123, 126], the proposed to-
pology improves previous solutions by performing this subtraction digitally instead, which
drastically simplifies the circuit implementation while being more tolerant to mismatch. Ra-
ther than performing

DACx−1(z)− DACx(z)−Vx−1 (3.4)
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FIGURE 3.7 – Timing diagram illustrating the bias duty cycling strategy. The bias current of
the integrator OTA is turned ON/OFF using the control signal Bias_enable with a duty cycle
of 35%, saving ∼41.3% in power consumption.

using SC circuits,
DACx−1(z)− DACx(z) (3.5)

is performed using the digital outputs of the current (Latchx) and the previous (Latchx−1)
comparators (i.e., the output of the D-Latches in Fig. 3.5) by the pre-subtraction module in
Fig. 3.5. The result of DACx−1(z)−DACx(z) can take only three possible values : Vre f 1, Vre f 2

or Vcm, which are selected digitally using analog switches in this design. Table 3.1 shows
all the possibilities that the positive node of a fully differential topology can take, while the
negative node can be found by symmetry. Where +DACref and −DACref are the differen-
tial DAC output voltages of the 1st ∆Σ stage, while the subsequent stages require the vol-
tages −2 ·DACref (i.e. Vre f 1), +2 ·DACref (i.e. Vre f 2) and Vcm, selected by the pre-subtraction
module. The corresponding logic circuit has 3 control bits to select the proper subtraction
output :

S1 = Lacthx−1 ⊕ Lacthx

S2 = Lacthx−1 ∧ Lacthx

S3 = Lacthx−1 ∧ Lacthx

(3.6)

Signals Vre f 1 and Vre f 2 can take any values, as long as they are equal to −2 ·DACref and
+2 ·DACref. However, to maximize the input dynamic range, and to reduce circuit com-
plexity, Vre f 1 and Vre f 2 are set to VSS and VDD, respectively, in this design, leading to +DACref =

3
4 VDD

and −DACref =
1
4 VDD. These two reference voltages are generated using two on-chip low-

dropout regulator (LDO) circuits. It can be shown that a variation of 1% of both reference
signals can degrade the SNDR by approximately 2 dB, thus we use off-chip resistors to com-
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TABLE 3.1 – Positive node subtraction results possibilities between DACx−1 and DACx ac-
cording to the latch outputs.

IEEE JOURNAL OF SOLID-STATE CIRCUITS, VOL. ?, NO. ?, 2018 6

Fig. 8. Settling time modeling of the OTA during the integration phase, (a)
timing diagram representing the settling, (b) schematic diagram of the OTA
during the slewing phase, and (c) during the linear settling phase.

−DACref = 1
4VDD. These two reference voltages are gener-

ated using two on-chip low-dropout regulator (LDO) circuits.
It can be shown that a variation of 1% of both reference signals
can degrade the SNDR by approximately 2 dB, thus we use
off-chip resistors to compensate for any process variations.
The LDO voltages are shared between all ∆Σ channels.
Fig. 5(b) shows a conventional circuit implementation of the
subtraction between the DAC outputs, using a SC circuit, as
in [28]. Compared to conventional SC circuit implementation,
the proposed solution reduces the footprint size of the analog
circuits by ∼11%, requiring two fewer capacitors in each 2nd

and 3rd ∆Σ stage. Also, no mismatch is induced by the pre-
subtraction module, in contrast to the SC implementation.

2) Integrator OTA: As shown in Figs. 6(a) and 6(b), the
integrator uses a fully differential current mirror OTA with a
switched capacitor CMFB, which provides a good trade-off
between complexity, power consumption and output swing.
Utilizing a low OSR in this ∆Σ MASH 1-1-1 design allows
for a longer clock period, so the OTA of each ∆Σ integrator
can remain idle for most of the sampling period. Therefore,
an efficient bias duty cycling scheme is used to turn off
the OTA bias current between each sampling cycle, through
the switch controlled by Bias enable (Fig. 6(c)), allowing
to further decrease the optimal power consumption required
for the integrator output to settle within a given period. The
optimal current consumption of the OTA can be obtained
based on the following settling time analysis. The OTA settling
time during the integrating phase can be divided into two
distinct periods including slewing and linear settling (Fig.
8(a)). During the slewing period, the negative feedback is
broken and the integrator can be modeled by the circuit shown
in Fig. 8(b). The voltage difference between when the OTA
enters the slewing region and the voltage at which the input
differential pair enters the saturation region is expressed by:

∆Vx = Vi · C1/(Ceq + C1)− Veff1 , (7)

where Vi is the maximum input voltage and Ceq = Cp +C3 ‖
CL ≈ 0.5CL, since C1,2,3 = CL in this design. As can be
extracted from Fig. 8(b), the feedback factor f is defined as
f = C3/(C3 + C1 + Cp) ≈ 0.5. The output voltage of the

Fig. 9. Schematic of the dynamic regenerative comparator utilized in each
one bit ∆Σ quantizer.

TABLE I
POSITIVE NODE SUBTRACTION RESULTS POSSIBILITIES BETWEEN
DACx−1 AND DACx ACCORDING TO THE LATCH OUTPUTS.

Latchx−1 Latchx (DACx−1)+ (DACx)+ (DACx−1 − DACx)+

0 0 −DACref −DACref Vcm

0 1 −DACref +DACref −2 · DACref(Vref1)
1 0 +DACref −DACref +2 · DACref(Vref2)
1 1 +DACref +DACref Vcm

integrator during the slewing phase is defined by ∆Vout =
∆Vx/f . Thus, tslew in Fig. 8(a) is:

tslew = ∆Vout/SR = (∆VxCLeff
)/(f · Iss), (8)

where the slew rate of the OTA is defined as ISS/CL, in which
ISS is the current flowing in the output branch of the OTA
(Fig. 6(a)) and CLeff

is the total capacitance at the output of
the OTA, defined by CLeff

≈ CL + C3 ‖ C1 = 3
2CL. During

the linear settling phase shown in Fig. 8(c), the output of the
OTA can be defined as:

Vout(t) = (1− e−ω−3dBt)(C1/CL), (9)

where ω−3dB = ωu · f = gm
CLeff

· f , thus the BW variation is:

∆BW = e
gm

CLeff
f ·(T−tslew)

, (10)

which in turn is required to be smaller than the settling error
i.e. ∆BW << αe · VFS , where VFS is the full scale voltage
and αe is the error ratio (set to 0.1% for a settling error in
the range of the bio-amplifier output noise). We can relate the
OTA minimum bias current to the period by:

gm ≥ (f · (T/2− tslew))−1 · CLeff
· ln(αe · VFS) (11)

Replacing gm by Ids1/(0.5 · Veff1) (square-law model) and
ISS in tslew by K ·Ids1 in (11) allows us to find the minimum
bias current. Using this equation, we found that a static bias
current of 1.7 µA per OTA (Fig. 6(a)) allows decreasing the
half-period down to 0.4 µs. However, when using our bias
duty-cycling strategy, the bias current behaves with a 1st order
time constant, as seen in Fig. 6(a) (bottom), so we used 0.35 µs
instead. The resulting averaged current per OTA is 20% lower
than the theoretical minimum bias current (calculated using
(11)) for a 2 µs period, since the OTA has less static current
consumption. Compared with a 1.7 µA static bias current, this
strategy saves around 41.3% of the power consumption of the
whole ∆Σ, while the steady-state output of the integrator is
not affected.

pensate for any process variations. The LDO voltages are shared between all ∆Σ channels.
Fig. 3.5(b) shows a conventional circuit implementation of the subtraction between the DAC
outputs, using a SC circuit, as in [123]. Compared to conventional SC circuit implementation,
the proposed solution reduces the footprint size of the analog circuits by ∼11%, requiring
two fewer capacitors in each 2nd and 3rd ∆Σ stage. Also, no mismatch is induced by the
pre-subtraction module, in contrast to the SC implementation.

Integrator OTA

As shown in Figs. 3.6a and 3.6b, the integrator uses a fully differential current mirror OTA
with a switched capacitor CMFB, which provides a good trade-off between complexity, po-
wer consumption and output swing. Utilizing a low OSR in this ∆Σ MASH 1-1-1 design
allows for a longer clock period, so the OTA of each ∆Σ integrator can remain idle for most
of the sampling period. Therefore, an efficient bias duty cycling scheme is used to turn off the
OTA bias current between each sampling cycle, through the switch controlled by Bias_enable
(Fig. 3.6c), allowing to further decrease the optimal power consumption required for the in-
tegrator output to settle within a given period. The optimal current consumption of the OTA
can be obtained based on the following settling time analysis. The OTA settling time during
the integrating phase can be divided into two distinct periods including slewing and linear
settling (Fig. 3.8(a)). During the slewing period, the negative feedback is broken and the in-
tegrator can be modeled by the circuit shown in Fig. 3.8(b). The voltage difference between
when the OTA enters the slewing region and the voltage at which the input differential pair
enters the saturation region is expressed by :

∆Vx = Vi · C1/(Ceq + C1)−Ve f f1 , (3.7)

where Vi is the maximum input voltage and Ceq = Cp + C3 ‖ CL ≈ 0.5CL, since C1,2,3 = CL

in this design. As can be extracted from Fig. 3.8(b), the feedback factor f is defined as f =

C3/(C3 + C1 + Cp) ≈ 0.5. The output voltage of the integrator during the slewing phase is
defined by ∆Vout = ∆Vx/ f . Thus, tslew in Fig. 3.8(a) is :

tslew = ∆Vout/SR = (∆VxCLe f f )/( f · Iss), (3.8)
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FIGURE 3.8 – Settling time modeling of the OTA during the integration phase, (a) timing
diagram representing the settling, (b) schematic diagram of the OTA during the slewing
phase, and (c) during the linear settling phase.

FIGURE 3.9 – Schematic of the dynamic regenerative comparator utilized in each one bit ∆Σ
quantizer.

where the slew rate of the OTA is defined as ISS/CL, in which ISS is the current flowing in
the output branch of the OTA (Fig. 3.6a) and CLe f f is the total capacitance at the output of the
OTA, defined by CLe f f ≈ CL + C3 ‖ C1 = 3

2 CL. During the linear settling phase shown in Fig.
3.8(c), the output of the OTA can be defined as :

Vout(t) = (1− e−ω−3dBt)(C1/CL), (3.9)
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where ω−3dB = ωu · f = gm
CLe f f
· f , thus the BW variation is :

∆BW = e
gm

CLe f f
f ·(T−tslew)

, (3.10)

which in turn is required to be smaller than the settling error i.e. ∆BW << αe ·VFS, where VFS

is the full scale voltage and αe is the error ratio (set to 0.1% for a settling error in the range of
the bio-amplifier output noise). We can relate the OTA minimum bias current to the period
by :

gm ≥ ( f · (T/2− tslew))
−1 · CLe f f · ln(αe ·VFS) (3.11)

Replacing gm by Ids1/(0.5 ·Ve f f 1) (square-law model) and ISS in tslew by K · Ids1 in (3.11) allows
us to find the minimum bias current. Using this equation, we found that a static bias current
of 1.7 µA per OTA (Fig. 3.6a) allows decreasing the half-period down to 0.4 µs. However,
when using our bias duty-cycling strategy, the bias current behaves with a 1st order time
constant, as seen in Fig. 3.6a (bottom), so we used 0.35 µs instead. The resulting averaged
current per OTA is 20% lower than the theoretical minimum bias current (calculated using
(3.11)) for a 2 µs period, since the OTA has less static current consumption. Compared with
a 1.7 µA static bias current, this strategy saves around 41.3% of the power consumption of
the whole ∆Σ, while the steady-state output of the integrator is not affected.

One-bit quantizer

Each ∆Σ stage shown in Fig. 3.9 uses a dynamic regenerative comparator, followed by a
D-latch as one-bit quantizer. The dynamic regenerative comparator enters in the reset mode,
i.e., M10 keeps the output to VSS, when the clock phase ϕ1 is low. On the rising edge of ϕ1,
transistors M3 to M8 form a positive feedback loop that amplifies the input difference sensed
by M1 and M2 into a full-scale output. Once the comparator makes a decision, cross-coupled
transistors M3-M4 and M7-M8 shut down all connections between VDD and VSS, which
causes null quiescent current. The comparator offset is compensated by the ∆Σ feedback
loops, so no additional offset cancellation technique is required in this design. However,
since the output is reset when ϕ1 becomes low, a D-Latch is added to keep the comparator
value constant during the ϕ2 clock phase.

3.5.3 LED driver

The circuit schematic of the 4-ch LED driver is presented in Fig. 3.10. Compared to previous
designs [119], [122], [127] and [128], this circuit allows to precisely control the value of the
forward current into each LED using a regulated cascode current source with feedback. The
current can be adjusted independently of the LED parameters (forward voltage, etc.) and the
battery voltage, guaranteeing that the right optical power is delivered by each LED into the
implanted fibers to properly activate the ChR2 neurons [1] (>0.1mW/mm2 at the tip). Each
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FIGURE 3.10 – Circuit schematic of the 4-ch LED driver. This circuit allows us to precisely
control the value of the forward current in each LED using a regulated wide-swing current
source with feedback. The average driving current is modulated by an external PWM signal.

channel can be activated by writing a 4-bit word in the shift register using the LED control
and CLK signals. The driving current is modulated by an external PWM signal.

The proposed LED driver circuit works as follows : First, a precise current source generates
the reference current Ire f based on external resistor value ratios of R1 and R2. To save power,
Ire f is also modulated by the PWM signal. With a 1.2-V PWM signal, the Ire f value when the
PWM is high is :

Ire f = 1.2V · R2/(R3 · (R2 + R1)). (3.12)

By using off-chip resistors for R1 and R2, Ire f can be easily tuned to regulate the desired
current inside the LEDs. Current Ire f is duplicated and multiplied by 2 using a PMOS wide
swing current mirror, and it is further duplicated and multiplied by 100 using an NMOS
wide swing current mirror. More details about the regulated NMOS cascode current mirror
can be found in [129]. However, it is worth nothing that this wide swing current mirror keeps
the drain-source voltage of M2 at the edge of saturation (Vds2 ≈ Ve f f ), and M1 can enter the
triode region without significantly impacting the drain current, which both minimizes the
voltage drop inside the chip to accommodate smaller battery voltages. The ratios W1,2/L1,2

are taken large (1500) to improve matching between the LED driver channels, and to reduce
the internal voltage drop. When the PWM signal is at 0 the gate of M1 is set to the ground to
ensure that the LED is shutdown.

3.5.4 Integration Inside a Wireless Platform

Fig. 3.11(a) shows a representation of the head-mountable wireless neuroscience platform
employed to characterize the chip in vivo. This platform is designed to perform simulta-
neous optogenetic stimulation and electrophysiology recording in the brain of small freely
behaving rodents. It consists of six main building blocks : 1) the proposed SoC wire bonded
directly to the platform’s PCB, 2) a 2.4-GHz nRF24L01+ wireless transceiver from Nordic Se-
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FIGURE 3.11 – Die micrograph (right) and system-level concept using the SoC within an
optogenetic platform (left).

miconductors, Norway, with a maximum data rate of 2 Mbps, 3) a power management unit
(PMU) consisting of a 1.2-V LDO for the SoC and a 1.9-V LDO for the MCU and the wire-
less transceiver, 4) a small (5 × 5 mm2 Micro BGA package), low-power MSP430F5328 MCU
from Texas Instruments, USA, an MCU family used in many low-power biomedical applica-
tions [18, 79, 130], 5) the implantable module holding the microelectrodes, the LEDs and the
optical fibers, and 6) a 3.7-V, 100-mAh and 2.1-g Lithium-ion polymer (LiPo) battery (MYD
Technology, China).

3.6 Experimental Results

Fig. 3.11(b) shows the SoC micrograph. The chip is designed and fabricated in the GF (IBM)
0.13 µm CMOS process technology and occupies a size of 1.2 mm2. It uses a single 1.2-V po-
wer supply for all the analog and the digital circuitry. The circuit layout of the bio-amplifier,
the ∆Σ MASH 1-1-1, the DF and the LED driver, including their respective sizes, are shown
in Fig. 3.11(b). A whole recording channel occupies a silicon area of 0.086 mm2 of space, and
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(a)

(b)

(c)

FIGURE 3.12 – a) Bio-amplifier BW for different high-pass cutoff frequencies, b) measured
(3.2 µVrms) and simulated IRN, c) measured THD (0.95%).

each optical stimulation channel occupies 0.006 mm2.

Fig. 3.12a shows the measured frequency response of the bio-amplifier. The achieved mid-
band gain is of 46 dB with a 3-dB low-pass cutoff frequency of 7 kHz. The pseudo-resistor
bank allows to select a suitable high-pass cutoff frequency between 0.5 Hz and 400 Hz to
record either LFP, AP or both. The measured inter-channel standard deviation from the mean
cutoff frequency, caused by the pseudo-resistor mismatch, is of 5% (measured across 2 chips),
with a worst case variation between two channels of 13%. Fig. 3.12b depicts the measured
and simulated IRN of the bio-amplifier. The IRN is calculated by measuring the output noise
divided by the mid-band gain. The resulting measured power spectrum is integrated from
10 Hz to 7 kHz and is equal to 3.2 µVrms with a power consumption of 2.3 µA drawn from
a 1.2-V power supply. The resulting NEF is 2.30. Fig. 3.12c shows the bio-amplifier output
spectrum for a 1-kHz/5.0 mVp−p input signal, resulting in a THD of 0.95% when considering
the first 6 visible harmonics. The bio-amplifier has a measured mid-band common-mode
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(a)

(b)

FIGURE 3.13 – a) Post-layout and measured output spectrum of the ∆Σ MASH 1-1-1 for an
input signal amplitude of 80% of the full dynamic range (SNDR = 60.45 dB, at an OSR of 25
and a BW of 10 kHz). An ideal simulated noise shaping envelope for a ∆Σ MASH 1-1-1 is
also shown, b) Measured SNDR according to the input signal amplitude relative to the full
dynamic range.

rejection ratio (CMRR) is of 71.7 dB at 1 kHz.

Fig. 3.13a presents the post-layout and measured output spectrum of the ∆Σ MASH 1-1-1
with an OSR of 25 and for an input signal having an amplitude of 80% of the full dynamic
range. The simulated ideal noise shaping envelope for a ∆Σ MASH 1-1-1 is also displayed.
The measured signal to noise and distortion ratio (SNDR) is 60.45 dB, yielding an ENOB
of 9.75 bits for a bandwidth of 10 kHz, with a power consumption of 3.6 µA drawn from
a 1.2-V power supply, and when using the bias duty cycling strategy. Fig. 3.13b shows the
SNDR according to the input signal amplitude relative to the full scale. The SNDR increases
almost linearly to 80% and starts dropping significantly after 86%. The power consumption
of the ∆Σ MASH 1-1-1 w/ DF is presented in Fig. 3.14a for five typical OSRs and their res-
pective measured ENOB. As can be seen, the desired resolution and power consumption of
the proposed SoC can be selected according to the type of signal to be recorded, the power
or lifetime requirements of the application and to the performances of the bio-amplifier. As
detailed in Fig. 3.14b, the power consumption of the bio-amplifier, the ∆Σ MASH 1-1-1 and
the DF is 11.2 µW/ch with an OSR of 25 (∆Σ BW of 10 kHz).
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FIGURE 3.14 – a) Power consumption of the ∆Σ MASH 1-1-1 w/ DF for various OSR to
achieve different ENOB, b) The power consumption of the bio-amplifier, the ∆Σ MASH 1-1-
1 and the DF is 11.2 µW/ch (Fs=500 kHz) when using the bias duty cycling strategy (3.1 µW
less power).

Fig. 3.15a shows the current flowing in a LED driver channel for various regulated currents
and battery voltages applied at the anode of the LED. In these tests, an LB G6SP LED from
OSRAM, which is often used in commercially available optrodes [20, 81, 103], is employed.
The LED driver can regulate a 10-mA forward current until the battery voltage reaches 3.1
V (Vf orward = 2.82 V), yielding a voltage drop of 280 mV across the current source inside de
chip. Also, the LED driver can precisely regulate 20-mA and 30-mA currents until the bat-
tery voltage reaches 3.4 V and 3.5 V, respectively. These voltages are below the typical deple-
tion voltages of small LiPo batteries often used in wireless neural recording and optogenetic
systems [81] and [20]. Fig. 3.15a shows the simulated regulated currents (gray doted-lines)
obtained for a simple current mirror topology for comparison i.e. by putting M9 and M2 in
current mirror configuration [119, 121] and by removing M1, M5, M8 and A2 in Fig. 3.10. As
can be seen, the presented topology performs better than the simple current mirror (∼0%
vs ∼10% of current deflection respectively at Vbat = 3.6 V), even if M1 adds a small voltage
drop at the output of the LED driver. Indeed, since W1/L1=1500 is big, rds1 equals only∼3 Ω
when Vg1 falls in triode. In the proposed circuit, the output current vs voltage curves re-
main flat until both output transistors of the LED driver stay in triode (M1 and M2), which
contrasts with the current vs voltage curves obtained for a simple current mirror, which are
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FIGURE 3.15 – a) Measured regulated currents against the LED anode voltage versus a simple
current mirror, b) Regulated forward current pulses of 20 mA (which perfectly overlap) utili-
zed to drive 3 different types of LEDs with different forward voltage characteristics, c) Regu-
lated 20 mA current & intra/inter-channel variations due to process variation for 3 different
types of LEDs.

constantly decreasing. Fig. 3.15b shows current pulses of 20-mA regulated by the LED dri-
ver using 3 blue LEDs often utilized in optogenetic settings (OSRAM [20, 81] and [103], Cree
µLED [105] and Vishray). As can be seen, the forward current curves obtained for the three
LED are nearly identical and they perfectly overlap with each other, showing that the LED
driver compensates for any varying LED parameters. This is also demonstrated in Fig. 3.15c,
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TABLE 3.2 – SUMMARY OF THE EXPERIMENTAL RESULTS
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Fig. 14. a) Power consumption of the ∆Σ MASH 1-1-1 w/ DF for various
OSR to achieve different ENOB, b) The power consumption of the bio-
amplifier, the ∆Σ MASH 1-1-1 and the DF is 11.2 µW/ch (Fs=500 kHz)
when using the bias duty cycling strategy (3.1 µW less power).

and optogenetic systems [3] and [4]. Fig. 15(a) shows the
simulated regulated currents (gray doted-lines) obtained for a
simple current mirror topology for comparison i.e. by putting
M9 and M2 in current mirror configuration [24], [26] and by
removing M1, M5, M8 and A2 in Fig. 10. As can be seen,
the presented topology performs better than the simple current
mirror (∼0% vs ∼10% of current deflection respectively at
Vbat = 3.6 V), even if M1 adds a small voltage drop at
the output of the LED driver. Indeed, since W1/L1=1500 is
big, rds1 equals only ∼3 Ω when Vg1 falls in triode. In the
proposed circuit, the output current vs voltage curves remain
flat until both output transistors of the LED driver stay in
triode (M1 and M2), which contrasts with the current vs
voltage curves obtained for a simple current mirror, which
are constantly decreasing. Fig. 15(b) shows current pulses of
20-mA regulated by the LED driver using 3 blue LEDs often
utilized in optogenetic settings (OSRAM [3], [4] and [7], Cree
µLED [9] and Vishray). As can be seen, the forward current
curves obtained for the three LED are nearly identical and
they perfectly overlap with each other, showing that the LED
driver compensates for any varying LED parameters. This is
also demonstrated in Fig. 15(c), where the regulated current
values of the 3 LEDs are shown for each stimulation channel.
We can also see that the worst measured intra-channel current
variation is of 0.06%, while the worst measured inter-channel
variation is of 3.1%. The SoC performance is summarized in
Table II.

V. In-vivo RESULTS
A. Surgical Procedure

A Long-Evans rat with virally mediated ChR2 cortical
expression (four sites in primary motor cortex injected with
0.3 µl of AAV2/9-CaMKIIa-hChR2(H134R)-EYFP, with a title
of 1.4x10ˆ13 GC/ml) was used to stimulate and record within
two in vivo experiments wherein the rat was anesthetized with
ketamine/xylazine. In the first experiment, a glass micropipette
(3 µm tip) filled with saline solution was lowered into the
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Fig. 15. a) Measured regulated currents against the LED anode voltage versus
a simple current mirror, b) Regulated forward current pulses of 20 mA (which
perfectly overlap) utilized to drive 3 different types of LEDs with different
forward voltage characteristics, c) Regulated 20 mA current & intra/inter-
channel variations due to process variation for 3 different types of LEDs.

TABLE II
SUMMARY OF THE EXPERIMENTAL RESULTS

SYSTEM-ON-CHIP:
Supply voltage 1.2 V
Die Dimension 1.2 mm2

Area Per Channel Rec.(w/ DF)/Stim. 0.086/0.006 mm2

RECORDING CHANNEL:
Bandwidth (tunable) 0.5 Hz -7 kHz
Dynamic Range* 5 mVp−p

Power/Ch (w/ DF, BW=10 kHz, OSR=25) 11.2 µW/Ch
THD (1 kHz, 5 mVp−p input) 0.95%
IRN (10 Hz -7 kHz) 3.2 µVrms

NEF (bio-amplifier) 2.30
CMRR (mid-band at 1 kHz) 71.7 dB
ADC ENOB (BW=10 kHz, OSR=25) 9.75 bits

OPTICAL STIMULATION CHANNEL:
Type PWM
Optical Stimulation Current Regulation 0-35mA

*Before SNDR degradation, which is ∼80% of the maximum of 6 mVp−p

ventral posteromedial nucleus (VPM) region of the brain (4.2
mm depth). In the second experiment, an optrode consisting of
8×0.5 MΩ electrodes and one LED-coupled optical fiber (250
µm diameter) was lowered into the cerebral motor cortex (1.5
mm depth). The test setup, the system and the optrode are de-
picted in Fig. 16. All protocols were performed in accordance
with Canadian Council on Animal Care Guidelines.

B. Micropipette Recordings

The SoC was connected to the micropipette using a silver
wire with one extremity inserted into the capillary w/ saline

where the regulated current values of the 3 LEDs are shown for each stimulation channel.
We can also see that the worst measured intra-channel current variation is of 0.06%, while
the worst measured inter-channel variation is of 3.1%. The SoC performance is summarized
in Table 4.2.

3.7 In-vivo Results

3.7.1 Surgical Procedure

A Long-Evans rat with virally mediated ChR2 cortical expression (four sites in primary
motor cortex injected with 0.3 µl of AAV2/9-CaMKIIa-hChR2(H134R)-EYFP, with a title of
1.4x10ˆ13 GC/ml) was used to stimulate and record within two in vivo experiments whe-
rein the rat was anesthetized with ketamine/xylazine. In the first experiment, a glass mi-
cropipette (3 µm tip) filled with saline solution was lowered into the ventral posteromedial
nucleus (VPM) region of the brain (4.2 mm depth). In the second experiment, an optrode
consisting of 8×0.5 MΩ electrodes and one LED-coupled optical fiber (250 µm diameter)
was lowered into the cerebral motor cortex (1.5 mm depth). The test setup, the system and
the optrode are depicted in Fig. 3.16. All protocols were performed in accordance with Cana-
dian Council on Animal Care Guidelines.

3.7.2 Micropipette Recordings

The SoC was connected to the micropipette using a silver wire with one extremity inserted
into the capillary w/ saline solution. Simultaneously, the silver wire was connected to a
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TABLE 3.3 – Comparison of IC for simultaneous electrophysiological recording and optoge-
netics.

Optical Stimulation Recording Stimulation & Recording
ISSCC’10 JSSC’15 ISSCC’18 CICC’11 ISSCC’15 TBioCAS’18 BioCAS’15 JSSC’15 JSSC’17 TBME’17 This

[119] [120] [105] [123] [108] [118] [122] [131] [61] [132] Work
TECHNOLOGY (µm) 0.8 0.35 0.35 0.13 0.065 0.18 0.35 0.065 0.13 0.18 0.13
Nb. Ch. (OStim./Rec.1) 2 4/0 16/0 0/1 0/16 0/4 6/4 0/64 0/64 1/1 4/10
TARGETED SIGNALS – – – – AP/LFP AP/LFP LFP AP/LFP LFP AP AP/LFP
ON-CHIP DECIMATION – – – NO – – – – NO – YES
Bio-Amp. BW (Hz) – – – – 1-8.2k 0.7-9.3k 0.08-N/A N/A-10k 0.01-500 114-14.6k 0.5-7k
POWER/CH (µW) – – – 18(∆Σ) 2.82 4.52 – 1.84 0.633 – 11.24

NOISE BW (Hz) – – – – 1-8.2k 0.7-9.3k – 100-10k 0.1-500 300-5k 10-7k
IRN (µVrms) – – – – 4.2 3.2 – 7.5 1.13 4.57 3.2
NEF/PEF – – – – 2.93/8.582 1.94/6.772 – 3.6/12.92 2.86/9.813 N/A 2.30/6.352

AREA (AFE/ADC, mm2/Ch) – – – –/0.06 0.042/– 0.072/– N/A 0.026 0.013 0.20/– 0.03/0.0565

OStim. CURRENT (mA) 0-51.2 0-4 0-10 – – – 0-1 –6 –6 0-330 0-35
ENOB/OSR – – – 11.5/64 – – 10/N/A 8.2/N/A 11.7/1000 – 9.75/25
ADC FOM (pJ/conv.-step) – – – 0.15 – – N/A N/A 0.19 – 0.197

IN VIVO VALIDATION YES YES YES NO YES YES NO YES YES YES YES

1Optical Stim./Rec., 2Bio-Amplifier only, 3Bio-Amplifier+∆Σ, 4Bio-Amplifier+∆Σ+DF, 5 ∆Σ & DF, 6Elect. Stimulation, 7Calculated w/ an OSR of 50

IC
8/1 electrodes/fiber test optrode  (8 x 0.5 MΩ)

Wireless platform

ChR2 Long 

Evans Rat

Wirebonded IC

Battery

FIGURE 3.16 – The head-fixed in vivo experimental setup. The data was propagated between
the wireless platform and a base station situated 2 meters away.

commercial extracellular neural amplifier, model ER-1 from Cygnus Technology, to compare
the recorded waveforms with the proposed SoC. As Fig. 3.17a (top) shows, the chip enclosed
within the wireless test platform was able to record spontaneous activity with a maximum
amplitude of 1.3 mVp−p with a noise floor standard deviation of ∼17 µVrms using the glass
micropipette. Fig. 3.17a (bottom right) presents several clusters of spikes collected within 3
recording sessions and classified and clustered using a principal component analysis (PCA).
Fig. 3.17b shows the SoC recording in black superimposed over the ER-1 amplifier recorded
signal. Both signals almost perfectly overlap, which demonstrates that the proposed SoC can
collect and digitize spikes inside a wireless system with an accuracy that is comparable to a
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FIGURE 3.17 – a) Spontaneous activity recorded using a micropipette probe, and clusters
of spikes collected within 3 recording sessions (bottom right), b) SoC recording (in black)
superimposed over the signal recorded using the ER-1 commercial wired amplifier (in red).

commercial hard-wired system.

3.7.3 Optrode Stimulation and Recordings

Fig. 3.18 shows both the spontaneous and evoked spiking activity acquired while perfor-
ming optical stimulation through the implanted optrode. As can be observed, the SoC was
able to trigger brain activity with light, and collect the evoked neural activity. The evoked ac-
tivity was triggered ∼2 ms after the beginning of the stimulation pulses, which corresponds
to what can be expected from the ChR2 protein [98]. In Fig. 3.18, it can be seen that the spikes
triggered by stimulation have a higher amplitude than the spontaneous activity. Since a fiber
diameter of 250 µm is used, the light beam at the tip of the fiber can trigger several neurons at
the same time, generating simultaneous spikes that are collected and summed by the same
electrode, thus increasing the amplitude of the aggregated signal compared to single unit
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FIGURE 3.18 – Evoked neural activity acquired after optical stimulation through the optrode
(top), spontaneous activity recorded by the SoC (bottom).

activity. As shown in Fig. 3.18 (bottom), the SoC recording circuitry has provided all the ne-
cessary precision to capture small spontaneous activity with less than 50 µV of amplitude.
Fig. 3.19a shows both spontaneous and evoked LFP activity after optical stimulation acqui-
red over a 3-dB BW of 0.5-500 Hz through the optrode. Low-pass filtering was performed by
setting the oversampling frequency of the DF to 50 kHz, which represents a sampling rate
of 2 kHz after decimation with an OSR of 25. The LFP activity triggered and collected by the
SoC has an amplitude of around 1.5 mVp−p. Control recording along with stimulation was
performed in the premotor cortex region of the rat’s brain ∼4 mm away from the injection
sites in order to validate the testing setup. Fig. 3.19b shows the spectrogram of the recor-
ded LFP waveform evoked with stimulation, both in the motor cortex with ChR2 expression
and in the control region. As can be observed, the light stimulation in the motor cortex was
able to trigger beta/gamma oscillation (12-100 Hz) [133], in contrast to the control region
where no noticeable spectrum variation appears, which reinforces our observation that the
stimulation-induced shifts in LFP signals are due to neuronal excitation rather than artifacts.
It is worth noting that the utilized 0.5 MΩ electrodes were coated with polyimide and had a
flat ending, so no metal was directly exposed to light, generating very low light artifacts, as
Figs. 3.18 and 3.19 show.
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FIGURE 3.19 – a) Spontaneous and evoked LFP activity recorded through the optrode, b)
Spectrogram of the recorded LFP with stimulation both in the motor cortex with ChR2 ex-
pression and in the control region.

3.8 Discussion

Table 4.3 summarizes the performance of the proposed SoC compared with the recently pu-
blished state-of-the-art systems. The FOM employed to compare all ADCs together is defi-
ned as Power/(2×BW×2ENOB) [123]. Compared with the proposed SoC, the ICs presented
in [105], [119] and [120] are dedicated to optogenetic stimulation only, without any recording
capability. In [119], the LED driver is based on parallel current mirrors working in open-loop
without any current feedback, while the circuits presented in [105] and [120] rely on capacitor
discharging techniques providing current pulses of varying values. In contrast, the proposed
LED driver provides precise and constant current pulses with low-voltage drop across the
integrated current source using a circuit based on wide-swing current mirrors. The current is
sensed and regulated directly in the path of the LED current, providing precise output cur-
rent regulation [105, 119] and [120]. The IC presented in [61] provides electrical stimulation
only and uses a ∆Σ converter to obtain a quadrature-phase output of the recorded neural
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signal. Thus, in contrast with the proposed SoC, no decimation is performed to retrieve the
original signal. This circuit achieves a slightly higher ENOB, but has the same ADC FOM as
the proposed solution while targeting a bandwidth that is 20 times smaller. The IC presented
in [108] can also collect both AP and LFP signals. However, it does not provide digitization,
or optical stimulation, and its NEF is higher than the proposed bio-amplifier. The only se-
rious attempt for a system including both optical and recording capabilities on the same IC
is presented in [121]. However, this latter chip has a much lower optical and recording re-
solution than the proposed SoC. Additionally, the noise performance is worse with less BW
(0.3-5 kHz), it can collect only AP, it has no ADC, and it performs optical stimulation using
an open-loop current mirrors w/o regulation.

3.9 Conclusion

We presented a new SoC for simultaneous multichannel optical stimulation and electrophy-
siological brain recording. The proposed SoC can activate neurons using light pulse trains
generated by up to 4 LEDs, and simultaneously collect the evoked neural activity from up
to 10 recording channels. It can collect both AP and/or LFP signals with a programmable
BW. It has on-chip low-noise bio-amplifiers, ∆Σ MASH 1-1-1 ADCs working at low and
programmable OSR, CIC4 decimation filters and precise LED drivers. The ADC resolution
can be programmed to accommodate different types of experiments and power budgets. It
achieves a NEF of 2.30, an ENOB of 9.75 bits and a power consumption of 11.2 µW/ch w/
DF. The ∆Σ MASH 1-1-1 is enhanced by a bias duty-cycling strategy reducing its power
consumption and by a digital subtraction technique decreasing its footprint size. The SoC
has been integrated into a wireless neuroscience platform and validated in vivo in the brain
of a virally mediated ChR2 rat.
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Chapitre 4

A Wireless Electro-Optic Headstage
with a 0.13-µm CMOS Custom
Integrated DWT Neural Signal
Decoder for Closed-Loop Optogenetics
© 2019 IEEE. Reprinted, with permission, from G. Gagnon-Turcotte, I. Keramidis, C Ethier, Y. De Ko-

ninck and B. Gosselin, "A Wireless Electro-Optic Headstage with a 0.13-µm CMOS Custom Integrated

DWT Neural Signal Decoder for Closed-Loop Optogenetics", IEEE Transactions on Biomedical Circuits

and Systems, 2019 (submitted).

4.1 Résumé

Cet article présente un headstage électro-optique sans fil conçu pour faire de l’optogénétique
en boucle fermée, et qui est démontré in vivo avec une souris libre de ses mouvements. Ce
headstage miniature est basé sur un circuit intégré (IC) en technologie 0.13-µm CMOS qui
implémente un décodeur neuronal digital (ND-IC) pour faire de l’optogénétique en boucle
fermée et en temps réel. Le ND-IC traite les données issues de l’activité neuronale provenant
de 10 canaux simultanément grâce à 3 modules digitaux : 1) Le module de détection détecte
et extrait les potentiels d’action (AP) des neurones individuels en utilisant un seuil adapta-
tif, dont la valeur optimale est trouvée grâce à une analyse en temps réel des données, 2) le
module de compression compresse chacun des AP détectés grâce à un processeur de trans-
formé en ondelette discrète (DWT) de type Symmlet-2, et ce, afin de réduire la quantité de
données à transmettre par le transmetteur sans fil à faible consommation énergétique, 3) le
module de classification permet de classer les AP détectés dans des clusters en fonction de
leur forme d’onde. Le ND-IC incorpore plusieurs innovations : 1) le module de compres-
sion réduit la complexité de O(n2), à O(n·log(n)) comparé aux solutions précédentes, tout en
utilisant deux fois moins de mémoire grâce à l’utilisation d’un arbre de tri des coefficients.
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2) Le module de classification réutilise les coefficients compressés de la DWT afin de faire
une réduction implicite de la dimensionnalité, ce qui permet de réduire la consommation
énergétique et la complexité du module. De plus, ce module réutilise l’écart-type du signal
préalablement calculé par le module de détection des AP comme seuil afin de faire de la
classification d’AP automatique. La headstage introduit également des innovations en intro-
duisant une nouvelle technique permettant de fermer la boucle entre le module d’acquisition
de données neuronales et le stimulateur optique. En effet, cet article démontre comment le
headstage peut fermer la boucle entre le module analogique d’acquisition des données et le
stimulateur optique en utilisant les temps d’occurrence des AP ainsi que leurs données de
classification. Dans un premier temps, le headstage et le ND-IC sont validés in vivo dans le
noyau laterodorsal du thalamus (c.-à-d. LD Thalamus) d’un rat de type Long-Evans, et en-
suite, lors d’expériences optogénétiques en boucle fermée impliquant une souris libre de
ses mouvements et exprimant la protéine ChR2-mCherry dans les neurones inhibiteurs du
cortex prélimbique.

4.2 Abstract

We present a wireless electro-optic headstage which uses a 0.13-µm CMOS custom integrated
circuit (IC) implementing a digital neural decoder (ND-IC) for enabling real-time closed-
loop (CL) optogenetics. This paper also sets a milestone by reporting the first CL system
results obtained with a freely-moving animal. The ND-IC processes the neural activity data
using three digital cores: 1) The Detector core detects and extracts the action potential (AP)
of individual neurons using an adaptive threshold, 2) the data Compression core compresses
the detected AP using an efficient Symmlet-2 discrete wavelet transform (DWT) processor
for decreasing the amount of data to be transmitted by the low-power wireless link, 3) the
Classification core sorts the compressed AP into separated clusters on the fly according to
their wave shapes. The ND-IC encompasses several innovations: 1) the Compression core
decreases the complexity from O(n2), to O(n·log(n)) compared to previous solutions, while
using two times less memory, thanks to the use of a new coefficient sorting tree. 2) The AP
Classification core reuses both the compressed DWT coefficients to perform implicit dimen-
sionality reduction, which allows for performing intensive signal processing on-chip, while
increasing power and hardware efficiency. This core also reuses the signal standard devia-
tion already computed by the AP Detector core as threshold for performing automatic AP
sorting. The headstage also introduces innovations by enabling a new wireless CL scheme
between the neural data acquisition module and the optical stimulator. Our CL scheme uses
the AP sorting and timing information produced by the ND-IC for detecting complex firing
patterns within the brain. The headstage is also smaller (1.13 cm3), lighter (3.0 g with a 40
mAh battery) and less-invasive than previous solutions, while providing a measured auton-
omy of 2h40, with the ND-IC. The whole system and the ND-IC are firstly validated in vivo in
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the LD thalamus of a Long-Evans rat, and then, in freely-moving CL experiments involving
a mouse virally expressing ChR2-mCherry in inhibitory neurons of the prelimbic cortex.

4.3 Introduction

With the rise of optogenetics in experimental neuroscience methods, it is now possible to use
light to study the microcircuits deep inside the intact brain [1]. This new groundbreaking ap-
proach can activate specific neurons in the cortex of transgenic animals to observe their role
in vast biological networks. Recently, optogenetics has been used to carry various behaviou-
ral experiments with freely behaving transgenic rodents, especially with mice [1, 37]. These
experiments are performed using predefined stimulation patterns, with [20, 121], or without
[102], simultaneous electrophysiological recording, and often using a bulky hardwired setup
[40]

A promising paradigm with potential to accelerate the development of new therapeutics
against brain diseases consists of closing the loop between the optical stimulator and the
neural sensing device [46–48]. This approach, known as closed-loop (CL) optogenetics, can sti-
mulate select brain areas according to the level of activity detected from a specific group of
neurons or brain areas. Mainly, it requires three essential components, including a neural
recording interface, an optical stimulator, and a neural analyzer. One major challenge facing
CL optogenetic systems consists of analyzing dense neural activity in real time to quickly is-
sue proper stimulation feedback commands inside specific brain areas. Most state-of-the-art
systems designed for this purpose use a PC-based system and a wired experimental setting,
which usually limits their use to anesthetized animals models [49, 50, 134]. Although these
systems are convenient for performing complex neural analysis, they are not suitable for
freely-moving experiments seeking natural behaviour, since the animals are tethered.

Systems based on custom integrated circuits (IC) have been developed in order to overcome
these limitations. CL proof-of-concept systems using electrical stimulation as feedback were
designed and tested. For instance, [57] performs a digital AP detection that triggers an elec-
trical stimulation pulse every time the neural signal crosses a fixed, predefined threshold.
This technique is simple and straightforward, but highly sensitive to noise and motion ar-
tifacts, especially in live animals. The robustness of this technique can be improved by per-
forming real-time AP sorting to prevent a false positive due to noise and other artifacts [50].
Because of power and area limitations, few systems can perform on-chip AP classification.
The IC presented in [132] performs a principal component analysis (PCA) in real time for
triggering electrical stimulation based on AP sorting. However, this IC uses a significant sili-
con area (1.77 mm2/Ch) and power (∼0.2 mW/Ch), was not demonstrated inside a complete
experimental setting and tested in vivo. In contrast, the ICs that use PI/PID controllers based
on LFP energy have applications with Parkinson or Epilepsy diseases [60, 61, 135], and they
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FIGURE 4.1 – System-level concept of the wireless CL optogenetic headstage using the pro-
posed ND-IC as core module : a) The headstage is connected to the optrode and mounted
on the head of the animal, b) the 0.13-µm CMOS ND-IC has 3 cores for AP detection, com-
pression and classification, c) a custom 0.13-µm CMOS SoC is used for simultaneous neural
recording and optogenetic stimulation and d) the CL algorithm is performed within a low-
power FPGA.

are not intended for creating an artificial neural pathway at the neuron level using optoge-
netics. To date, the only system developed for wireless CL optogenetics is presented in [136],
but uses a simplistic AP detection scheme to trigger feedback stimulation. Similar to [57], it
presents substantial weight (11.3 g, a lab mouse is ∼ 25 g), does not allow real-time neural
data analysis, and was not validated live within a freely-moving experiment.

This paper presents a miniature wireless headstage for CL optogenetics based on a new 0.13-
µm CMOS digital neural decoder IC (ND-IC) that detects, compresses, and sorts (i.e. clusters
or classifies) the AP waveforms on-the-fly over 10 channels in parallel without supervision,
which can be used to carry out complex CL schemes in live animals. The headstage is de-
monstrated using a freely moving mouse, which is the first reported demonstration of a
complex CL optogenetics scheme implemented with a wireless system. Since AP bursting
is deemed critically important for creating artificial neural pathways [54–56], the proposed
CL algorithm retroactively stimulates the brain according to the AP occurrences and their
cluster associations, improving the strategy introduced in [50]. Knowing that a single neu-
ron typically generates an AP of similar shapes over time [53], the headstage estimates the
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number of neurons near each recording site by looking at the clusters, and detects recogni-
zable firing patterns by finding the number of APs belonging to a specific neuron within a
sliding time window. The ND-IC also compresses each detected AP to decrease the amount
of data to be handled by the low-power wireless transceiver, and allows all channels to be
monitored simultaneously. The headstage and the ND-IC are first demonstrated in vivo with
an anesthetized Long-Evans rat, and then, with a freely-moving mouse virally expressing
ChR2-mCherry in inhibitory neurons of the prelimbic cortex.

This paper is the culmination of our effort devoted to the development of intelligent neural
interfaces, and differs from our previous publications according to the following points :

1. This paper introduces a new 0.13-µm CMOS ND-IC, including an integrated AP detec-
tor and integrated DWT data compression algorithm, which were only prototyped in
a FPGA system before [20]. This ND-IC also includes an AP sorting core that uses the
DWT coefficients of the AP to perform automatic AP sorting in a very straightforward
and efficient fashion.

2. We propose a new strategy to close the loop between the recorded brain activity and
our optogenetic stimulator. Our system uses the AP sorting and timing information
extracted by the ND-IC to recognize specific firing patterns inside the brain activity.

3. We present the integration of the ND-IC within a miniature and lightweight wireless
system that is well suited for CL optogenetic experiments in real time.

4. We validate the system in vivo and we demonstrate our CL scheme with a freely-
moving animal.

The paper is organized as follows, Section 4.4 presents the headstage architecture, Section
4.5 outlines the CL algorithm, Sections 4.6-4.8 present the ND-IC cores, Section 4.9 illustrates
the headstage integration, Sections 4.10-4.11 present the experimental and in vivo results,
followed by the discussion and conclusion in Sections 4.12-4.13.

4.4 System-Level Overview

The concept of the proposed electro-optic wireless headstage using the 0.13-µm CMOS ND-IC
is presented in Fig. 4.1. The ND-IC is the most important module for CL optogenetics in this
system. It provides real-time neural data decoding to establish a connection between a rea-
dout and a stimulator. The ND-IC block diagram is depicted in Fig. 4.1(b). This IC has three
main cores :

1. The Detector core detects and extracts the AP of individual neurons. It uses an adaptive
threshold based on real-time signal analysis performed through a feedback loop with
a simplified implementation [20].
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the wireless transceiver altogether, while running the CL algorithm.

2. The Compression core is using a Symmlet-2 (Sym-2) discrete wavelet transform (DWT)
lifting scheme followed by dynamic coefficient discrimination using a sorting tree and
dynamic coefficient re-quantization scheme for neural data compression [20]. Each AP
waveform is compressed for saving power and bandwidth, and transmitted wirelessly
along with the classification ID for live monitoring. Additionally, the data compression
allows to operate the wireless transceiver in low-data rate mode, which extends the
lifespan and increases the transmitting range.

3. The Classification core sorts the AP on-the-fly according to their wave shapes. For per-
forming automatic classification, this core reuses i) a subset of the DWT coefficients
from the compression core, and ii) the estimated signal’s standard deviation calculated
by the detector core.

In addition to the ND-IC, the headstage encompasses three other building blocks : i) a custom
mixed-signal 0.13-µm CMOS system-on-chip (SoC) for simultaneous neural recording and
optogenetic stimulation, which was presented in [9, 137] and which is depicted in Fig. 4.1(c).
It includes all the circuits required to perform multichannel neural recording and optoge-
netic stimulation. It allows for conditioning and sampling the low-amplitude extracellular
AP over 10 channels in parallel and to perform optical stimulation with a 4-ch LED driver

82



circuit performing precise current regulation, ii) a ultra low-power Igloo AGLN250 FPGA
(5×5 mm2 µBGA) controller from Microsemi, USA, and iii) a low-power nRF24L01p wire-
less transceiver from Nordic Semiconductor, Norway. The wireless transceiver is connec-
ted to a 2.4 GHz ceramic antenna, and is configured to operate at 0 dBm and at either 250
kbps, 1 Mbps or 2 Mbps (user selectable), which can be set according to the required power
consumption and range of the system. A 1.9-V low-dropout regulator (LDO) provides the
voltage for the wireless transceiver and for one of the FPGA IO banks, while another 1.2-V
LDO provides the voltage for the rest of the system.

As shown in Fig. 4.1(d), the FPGA controller is used for interfacing with the proposed ND-IC
chip, the mixed-signal SoC and the wireless transceiver. The use of an FPGA provides all the
necessary flexibility to ease system integration. An Igloo FPGA from Microsemi was selected
for its low power consumption and its small footprint. This controller is interfaced with the
ND-IC chip and with the other building blocks using dedicated master SPI modules. The
FPGA control sequence is depicted in Fig. 4.2. Mainly, the neural data is routed from the
mixed-signal SoC readout to the ND-IC detector core, then the detected APs are forwarded
to the ND-IC compression core, and finally a subset of the compressed waveforms DWT
coefficients are routed to the ND-IC classification core. After performing data decoding, the
sorted neural data (cluster number, timestamp and compressed samples) are encapsulated
into data packets and sent to the wireless transceiver. Meanwhile, the cluster number and
AP timestamp are routed to the CL algorithm. When a CL stimulation is required, the FPGA
controls the light pulse sequence by communicating with the mixed-signal SoC [9].

4.5 Closed-Loop Strategy

A CL link can be established between the stimulator and the neural recording circuit of
the mixed-signal SoC through the ND-IC. The FPGA is counting the number of detected
APs in real time within a sliding time window and with respect to their respective cluster
associations (i.e. classification) established by the classification core inside the ND-IC. Each
AP-to-cluster association can be set to trigger a stimulation pattern after a predetermined
amount of occurrences found within a sliding time window. The duration of the sliding
window can be configured to target numerous recognizable firing patterns, like AP bursts of
varying lengths, while the stimulation patterns, i.e. number of pulses, pulse width, and the
stimulation channel, are also configurable.

The CL scheme, whose diagram is shown in Fig. 4.3, is optimized to use only basic FIFO
structures implemented inside the low-power FPGA. Each cluster pertaining to each channel
is associated with a unique FIFO in SRAM memory, which contains the latest AP timestamps
for that cluster. When a new AP-to-cluster association becomes available, a memory pointer
to the FIFO structure belonging to that cluster is retrieved. If the FIFO is empty, the AP
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FIGURE 4.3 – Diagram of the CL algorithm (top). This algorithm counts the number of de-
tected AP and their cluster association within a sliding time window. For example, the CL
algorithm can trigger a feedback stimulation pattern if 3 similar i.e. AP from a same cluster,
are within a 25-ms time window (bottom).

timestamp (TNEW) gets enqueued. Otherwise, the module reads the older timestamp (TOLD)
at the top of the FIFO. If TOLD − TNEW is greater than the sliding window length, the top of
the FIFO dequeued. Then, TNEW is enqueued, and if the FIFO size is equal to the number of
APs required to trigger a feedback stimulation pattern, the FIFO is cleared and a trigger is
issued.

4.6 ND-IC Detector Core

The proposed detector core has two main modules : the pre-processor for conditioning the
neural data and the adaptive threshold for discriminating the APs from noise.
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4.6.1 Pre-Processor

Methodology

The proposed pre-processor is based on the absolute value operator [86]. As previously
demonstrated, this simplified operator can be as efficient as a more sophisticated energy-
based operator, such as the non-linear energy operator (NEO), the smoothed NEO and the
matched-filter (MF), providing an excellent trade-off between low complexity and high per-
formance [86, 138]. The absolute value operator concept is shown in Fig. 4.4a. Upon thre-
shold crossing, the APs are extracted and aligned on their peak amplitude sample.
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Implementation

Fig. 4.4b shows the detector core diagram. First, the neural signal is high-pass filtered by an
infinite impulse response (IIR) filter to remove any DC level. A power and area efficient 1st

order notch filter is implemented. This filter uses bit pruning and addition/subtraction ope-
rations only. Upon signal threshold crossing, the peak sample is found across a 31-sample
window immediately starting after the detection point. Then, a frame of 48 samples inclu-
ding the peak at the middle is forwarded to the compression core. Such an alignment around
the peak value is used to facilitate AP classification, given than two APs emitted from the
same neuron might appear to belong to different clusters if they were misaligned and not
properly extracted.

4.6.2 Adaptive Threshold

The output of the absolute value operator is compared with a threshold, the value of which
is recalculated in real time according to the characteristics of the neural signal. The proposed
threshold calculation strategy is based on the estimated standard deviation (σa) of the noise
embedded in the neural signal. This strategy is effective and robust, and is used extensively
in electrophysiology [88, 139]. The detector core computes σa through a feedback loop that is
using the statistical property of the signal’s noise [20, 88], as seen in Fig. 4.4b. The adaptive
threshold computation technique is similar to the FPGA-based design introduced by our
group in [20], but is adapted for an efficient CMOS implementation within the ND-IC.

4.7 ND-IC Compression Core

4.7.1 Methodology

The detected APs are forwarded to the Compression core, which can increase the number
of recording channels, reduce the power consumption, and increase the transceiver range,
while providing a dimensionality reduction to help the classification core (covered in Section
4.8). An earlier version of this algorithm has been demonstrated by our group in [20] using an
FPGA-based headstage. As shown in Fig. 4.5, the DWT-based compression technique uses
three pipelined stages. First, a 4-Level Sym-2 lifting DWT is applied, followed by a coefficient
sorting stage, and finally by a compression stage. The proposed CMOS implementation in
this paper requires much less circuit area, memory (2×), and power (∼75×), than the system
demonstrated in an FPGA.
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4.7.2 Implementation

Symmlet-2 Lifting DWT Stage

In the first stage, a Sym-2 lifting DWT is performed on each of the detected AP waveforms.
The Sym-2 lifting scheme diagram is shown in Fig. 4.5(a), and is performed sequentially
using a FIFO, a finite stage machine (FSM) and a Computation unit. When a new AP becomes
available inside the FIFO, the FSM begins the lifting sequence by sending commands—along
with the AP samples—to the computation unit. Within this unit, multiplications involving
the filter coefficients are performed with a simplified custom 16x20 bits multiplier circuit,
consisting of an FSM and a 4x20 Wallace tree. This topology can save significant circuit area
compared to [20] (∼80% smaller). The filter coefficients and scaling factors H1-H6, (values
provided in Fig. 4.5(a)), are stored inside general-purpose constant registers within the com-
putation unit. The lifting FSM routes the coefficients to the next DWT level as well as each
detailed coefficient to the next coefficient sorting stage, so the coefficients can be sorted while
the lifting is being performed.

Coefficient Sorting Stage

The proposed system uses a new sorting tree circuit to find the coefficient having the Nth

amplitude (CN). As shown in Fig. 4.5(b), the proposed sorting tree circuit has 48 nodes, each
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of which encompasses different memory space, including a DWT coefficient, the number of
greater coefficients, and two memory pointers. The left and right memory pointers each link
to the next node with a smaller or greater coefficient amplitude, compared to the current
node coefficient. The tree is gradually filled, as the coefficients are produced by the lifting
circuit, and the new nodes are stored within a 204 bytes register memory. The tree works as
follows :

(i) When a new DWT coefficient is ready, the first node in memory is loaded. If the tree is
empty, the root node is created at the first address in memory, otherwise step (ii) is executed.

(ii) If the new coefficient amplitude is greater than that of the currently loaded node, the num-
ber of greater coefficients is incremented and the right node is loaded, otherwise the left
node is loaded. Step (ii) is repeated until a NULL pointer address is reached. Then, a leaf
node is created at the next available memory address, and the pointer of the node cur-
rently loaded (right or left) is updated with the new node address. Before overwriting the
new node, the former coefficient value is sent to the next compression stage, as to perform
sorting and compression in parallel. If the last coefficient is reached, step (iii) is executed,
otherwise step (i) is executed.

(iii) The circuit iterates on the nodes to find Cmax and CN , i.e. those having the maximum and
N − 1 greater coefficients (Right counter in Fig. 4.5(b)) respectively. Meanwhile, the node
pointers are reset with a NULL address. Go to step (iv).

(iv) Cmax and CN are forwarded to the next compression stage, step (i) is executed.

This algorithm has a complexity of O(n·log(n)), an improvement compared with O(n2) in
[20], and uses two times less memory.

Compression Stage

During the compression stage, the coefficients greater or equal to CN are retained, norma-
lized, and quantized from 16 to 6 bits, while the other coefficients are discarded [20]. The
position of the retained coefficients are stored inside a 48-bits array. A coefficient normali-
zation is performed by dividing the retained coefficients by Cmax, while a requantization is
performed by keeping the 6 MSB of the division. The 16 bit per 16 bit division is performed
with a sequential non-restoring division circuit, which yields a simplified implementation.
Only Cmax is kept on 16 bits for allowing a resolution equivalent to the original neural data
in the AP reconstruction.

4.8 ND-IC Classification Core

4.8.1 Methodology

A major burden for AP classification is the dimensionality reduction step, which consumes
time, power, and area [50, 132]. Fortunately, the aforementioned compression core produces
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FIGURE 4.6 – Unsupervised classification algorithm, the circuit can handle up to five clusters
per channel, and reuse the VL3 vector produced by the compression core and the σa found
by the AP detector core.

a dimensionality reduction at each of the DWT levels. The proposed strategy consists gene-
rating a 6×6-bit element vector per AP using the level-3 (L3) compressed DWT coefficients.
This type of strategy uses ∼3 times less memory compared to the non-compressed coeffi-
cients, while negligibly impacting the results (-1.2% classification results, worst simulated
case). The proposed classification algorithm is depicted in Fig. B.17. When a new vector
(VL3) become available, the average vector of each cluster is loaded from SRAM. Then, the
L1 distance is computed between VL3 and the cluster average values. If the minimal distance
(Dmin1) is greater than the threshold T1, a new cluster is created and initialized with VL3.
Otherwise, VL3 is associated to the closest cluster, and its average vector is updated using
a moving average calculation. In the latter case, the L1 distance is computed between the
updated cluster average vector and the other clusters average vectors. If the minimal dis-
tance (Dmin2) is less than the threshold T2, the clusters are merged together. To calculate the
thresholds T1 and T2, we can model the detected waveform fed to the compression core as
comprising an AP component and a noisy component :
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Vf ed = VAP + VNoise, (4.1)

where VAP is a noiseless AP waveform, and VNoise represents an additive noise vector. The
Sym-2 DWT has a major advantage of being an orthonormal transformation. A property of
such a transformation is that a Gaussian white noise remains Gaussian under an orthogo-
nal transformation. Thus, if VNoise is fed at the input of the Sym-2 DWT module, each level
will produce a noise vector with a scaled standard-deviation compared to the original noisy
vector. The Sym-2 DWT of Fig. 4.5(a) can be expressed in terms of orthogonal filter convo-
lutions, namely with the filters H(z) and G(z) producing the approximative and detailed
coefficients respectively. The L3 output vector (VL3(z)) of the DWT is expressed by :

VL3(z) = [G(z)~ [H(z)~ [H(z)~Vf ed(z)] ↓ 2] ↓ 2] ↓ 2, (4.2)

where ↓ 2 represents a downsampling by 2 operation, ~ is a convolution operation, and the
filters H(z) and G(z) are expressed by :

H(z) = H5[H2 + (H1H2-1)z-1 + (1-H3)z-2 + H1(1-H3)z-3]

G(z) = H6[-H2 + (1-H1H2)z-1 + H3z-2 + H1H3z-3],
(4.3)

where H1−H6 are the filter coefficients and scaling factors of the Symm-2 DWT. Computing
the amplitude of these filters at π/2 can find the gain at each DWT level : |H(π

2 )| ≈ 1.13
and |G(π

2 )| = 1, meaning that if the DWT input is VNoise, the L3 output vector (VL3,N) will
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also be Gaussian with an amplitude gain of 1.28, and a standard deviation 1.28 times grea-
ter than VNoise. Thanks to the adaptive threshold scheme provided in the AP detector core,
we already computed σa of |VNoise|, which relates to the standard deviation of VNoise by the
scaling factor

√
1− 2/π. Thus, an approximated value of the standard deviation of the L3

coefficient (σL3,N) is already available according to VNoise.

The calculation of the L1 distance between the cluster average vector and VL3 is influenced
by the noise in Vf ed, which is reflected as additive noise inside VL3 as stated above. This
bias error can be modeled by summing the absolute value of the components of VL3,N . Since
the components of VL3,N are assumed to be independent, the standard deviation of the bias
error (σe), i.e. the σ of ∑5

n=0 |VL3,N(n)|, is equal to
√

1− 2/π ·
√

6 · σL3,N . Since σL3,N is already
known, we set T1 and T2 as multiple of σe, the value of which is :

σe =
√

1− 2/π ·
√

6 · σL3,N = 1.28 ·
√

6 · σa ≈ 3.14 · σa, (4.4)

as to reduce the classification errors due to the signal noise.

4.8.2 Circuit Implementation

As depicted in Fig. B.17, the classification core includes a FSM and a 480-bytes SRAM me-
mory block. This memory is separated in 10 segments of 32×12 bits each, which are used
for storing up to five cluster averages and the number of active clusters (Nactive) per channel.
Upon the reception of a new VL3 vector, the FSM computes the L1 distance between VL3 and
each cluster average. The cluster averages vector components are using a 12-bit fixed-point
notation, in which only the 6-MSB are used to compute the L1 distance. If a new cluster is
created (i.e. Dmin1 > T1), Nactive is incremented and VL3 is written in the SRAM at the Nth

active

cluster average address. Otherwise, VL3 is associated to the closest cluster before its average
vector is updated using a cumulative moving average calculation. This is performed accor-
ding to the following equation :

Ci(n) = Ci(n− 1) + (VL3,i(n)− Ci(n− 1))/26, (4.5)

where Ci is the ith element of the cluster average vector C and VL3,i is the ith element of
the new vector VL3. Equation (4.5) is computed using only simple bit shifting and addi-
tion/subtraction operations. Then, the FSM computes the L1 distance between the updated
vector C and all the other cluster average vectors. If two clusters get too close to each other
(i.e. Dmin2 < T2), they are merged together by taking the average of the two vectors. Then,
Nactive is decremented, and the FSM reorders the cluster averages stored in the SRAM. At
worst, forty clock cycles are required to complete a classification step, which yields a mini-
mal operating frequency of 40 kHz to handle 10 channels, assuming a maximal firing rate of
100 AP/s [95].
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TABLE 4.1 – HEADSTAGE SUMMARY

# Record./Stim. Channels [9, 137] 10/4
Bandwidth (tunable for AP and/or LFP) 0.5 Hz -7 kHz
Features CL opto./ Neural Rec.
Volume (w/ a 40 mAh bat.) 1.13 cm3

Weight (w/ a 40 mAh bat.) 3.0 g
Power (no stim., ∗) 21 mW
Power (20 mA, 1x LED, ∗) 97 mW
CL latency ∗∗ 0.823 ms (typical)
Maximum temperature increase ∗∗∗ 0.9 oC
Autonomy (no stim., w/ a 40 mAh bat., ∗) 2h40
∗ 1 ch. continuously transmitted (240 kbps) at 2 Mbps on-air
∗∗ Delay between AP detection and CL stimuation
∗∗∗ At the bottom of the optrode, 10 ms pulses of 20 mA at 100 ms intervals

4.9 Wireless Headstage Integration

The integrated headstage and the ND-IC micrograph are shown in Fig 4.7a, along with the
ND-IC layout, in which the circuits and SRAM blocks are identified. The SRAM occupies
∼15% and the digital circuits ∼50% of the 1.2 mm2 ND-IC die area. The ND-IC is directly
wirebonded on the headstage PCB along with the mixed-signal SoC to save space, next to
the low-power FPGA. The headstage consists of two interconnected PCBs : i) the base PCB
where the ICs are wirebonded, and ii) the PCB that holds the wireless transceiver placed at 90
degrees from the first PCB. The fully packaged system is shown in Fig. 4.7b. A drop of epoxy
is applied on the dies to protect the wirebonds, and a 40-mAh LiPo battery is placed above
the electronic components to fill any unused space. The maximum temperature increase that
was measured at the bottom of the optrode (Fig. 4.7b) over the whole lifespan of the battery)
is 0.9 oC. This temperature increase is in the range of normal physiological conditions [140],
and cannot harm the animal tissues. The packaged system with the battery weighs 3.0 g, and
occupies 1.13 cm3. The headstage characteristics are presented in Table 4.1.

4.10 ND-IC Experimental Results

This section presents the ND-IC measured results, while the headstage validation results are
reported in Section 4.11.

4.10.1 AP Detection

This section presents simulation results of the proposed AP detector, and a comparison with
other detection techniques. For these tests, we generated synthetic neuronal signals built
using real, previously-recorded AP waveforms. These signals were designed to have a non-
constant firing rate and a realistic SNR by adding both white Gaussian noise and neuronal
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noise. The SNR is measured as follows :

SNR = 10 · log(σ2
AP/(σ2

noise + σ2
neuronal)), (4.6)

where σ2
AP is the mean variance of the APs, σ2

noise is the variance of the added neural noise
and σ2

neuronal is the mean variance of the neuronal noise.

We compared the absolute value operator used with the MAD threshold (MAD1, δ = median
{|x|}/0.6745) [91, 139, 141], the MAD threshold windowed (MAD2), the RMS threshold win-
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FIGURE 4.9 – Power consumption of the proposed compression core vs the implementation
in [20] for five different firing rates, b) and c) current consumption of the wireless transcei-
ver with and without compression (CR of 4.17) at 2 Mbps and 250 kbps on-air data rates,
respectively.

dowed [142] and the NEO operator with the MAD threshold [141]. Both windowed algo-
rithms are calculated over a window of 50 ms, as suggested in [79]. Fig. 4.8(a) shows the re-
ceiver operating characteristics (ROC) [86] computed with a signal with a standard SNR of 6
dB, as seen in 4.8(b). As can be seen, the proposed algorithm performs better than RMS and
MAD2, and has equivalent or better performance than MAD1. However, our algorithm is
subtly overtaken by NEO. The trade-off between this slight ROC increase versus complexity
for NEO needs to be further explored. For that purpose, we devised a simple cost-function
(CF) :

CF = ω1 · TP + ω2 · FP + ω3 · Ai/Aj + ω4 · Pj/Pi, (4.7)

where ω1,2,3,4 are the weight (1, 1, 0.025 and 0.025 respectively), Ai and Pi are the synthesi-
zed estimated circuit area and estimated dynamic power consumption, respectively, of the
algorithm being tested, while Aj and Pj represent the same parameters for the other algo-
rithm. Post-synthesis power and area estimations (using Synopsis) give 30 nW (Fclk=20kHz)
and 0.013 mm2 respectively for the proposed algorithm, while similar estimations using the
same 0.13-µm process reported in [141] yield 50 nW (Fclk=20kHz) and 0.021 mm2. Higher
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FIGURE 4.10 – a) Classification results using the L3 Sym-2 DWT (black curve) versus the
other techniques, b) unsupervised classification results of the proposed algorithm (solid
lines) compared with K-means (squares), c) normalized classification performance according
to the threshold T1, and d) classification results according to the signal SNR.
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area and power consumption for NEO were predictable, since it requires a minimum of two
extra multiplications. The CF results are presented in Fig. 4.8(c) for an SNR ranging from 4
to 11 dB. As seen, both algorithms yielded the same CF results for an SNR of 4-dB, while the
proposed algorithm scored higher for the other SNRs. The 4-dB CF is due to NEO perfor-
ming well with extremely noisy signals, but since both detectors produce similar detection
performances under more realistic SNRs, the NEO CF is smaller due to a higher complexity.

4.10.2 Compression

A signal-to-noise distortion ratio (SNDR) analysis using in vivo collected AP waveforms is
provided in Section 4.11, while the benchmarking of the compression algorithm is provided
in [20]. Fig. 4.9a shows the power consumption measurements of the proposed compres-
sion core versus the implementation in [20]. On average, the proposed IC compression core
consumes ∼75× less power, justifying the integrated approach. Fig. 4.9b and 4.9c show the
current consumption of the wireless transceiver with and without compression (CR of 4.17)
at 2 Mbps and 250 kbps on-air datarates respectively. As can be seen, compression signifi-
cantly reduces the power consumption (by up to 3.8×) and increases the range by allowing
lower datarates. At 250 kbps, receiver sensitivity is improved by -12 dBm (twice the range),
which would not have been possible without compression at firing rates higher than 25
AP/s.

4.10.3 Classification

This section presents the measured results of the proposed classification algorithm when
compared to other sorting techniques that were already proven in hardware implementa-
tions [132, 143, 144]. For the first tests, we used readily available synthetic neural signals
built using real AP waveforms [145]. This public neural data bank is used to benchmark the
Waveclust off-line neural sorting software [139], making it perfectly suited to benchmark our
algorithm. We used 20 datasets, each of which encompass, on average, 3,400 different AP wa-
veforms belonging to up to three clusters per set. Most of the datasets include overlapping
AP, adding an extra level of difficulty.

The proposed dimensionality reduction technique is compared with 1) the more computa-
tionally-intensive principal component analysis (PCA) [132, 143] (w/ three components) as
a reference (used as ''ground truth''), 2) with the discrete derivative (DD) [143, 144] (using
10 coefficients found with the Lillifor test for normality [143]), and 3) with a DWT algorithm
based on the Haar mother wavelet (which is the simplest and most popular mother wavelet).
The dimensionality reduction for the Sym-2 and for the Haar DWT are validated using the
L3 and L4 coefficients. We used the same K-means classification algorithm to benchmark all
the dimensionality reduction techniques.
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FIGURE 4.11 – ND-IC power consumption : a) power breakdown for each core and
SRAM block, b) power consumption according to the neural firing rate (black), and power
consumption according to the cores operating frequency (blue).

Fig. 4.10a shows the classification results. The black curve shows the proposed Sym-2 results
using the L3 coefficients, while the other results are presented by a coloured square. As can
be observed, the proposed technique yielded one of the best results for almost all datasets,
equal to or just a little behind the PCA. Overall, the third best results are generated by the
Sym-2 (L4), followed by the Haar (L4), the Haar (L3), while the worst results are generated
by the DD algorithm. These results demonstrate that our proposed dimensionality reduction
technique can be superior to any existing approach, while generating similar results to those
of a complex PCA.

Fig. 4.10b shows the on-line unsupervised classification results of the proposed algorithm
(solid lines) compared to the ones obtained with K-means (squares). In this simulation, the
maximum number of clusters is limited to : 1) the known number of clusters (black), 2) a
maximum of four clusters (red) and 3) a maximum of five clusters (green). As can be seen,
when the number of clusters is known, the proposed algorithm behaves almost as well as
K-means, while being 100% unsupervised. When the maximum number of clusters is set to
four and five, the proposed technique still produces the accurate number of active clusters,
and the results remain highly competitive. This contrasts with K-means, with which the
results degenerate significantly when the number of clusters is overestimated.

Fig. 4.10c shows the normalized classification performance according to the threshold T1 (T2
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FIGURE 4.12 – a) Head-fixed in vivo setup with the rat. The neural signal was collected with
a micropipette and processed in situ by the ND-IC. b) The headstage is connected to the
optrode and installed on the head of the mouse. c) The freely-behaving animal during a CL
experiment.

is set to ∼0.6×T1). The yellow area for each dataset indicates the region in which the thre-
shold produces the optimal classification results, while the black X indicates the threshold
value that was computed automatically using σa. We can see that the black Xs are either close
to, or inside, the optimal threshold region for almost all datasets. Indeed, the calculated thre-
shold lies in the optimal region 80% of the time, thus promising a reliable performance in
real life.

Fig. 4.10d shows the unsupervised classification performances according to the signal SNR,
for two neural signals encompassing AP waveforms from two and three clusters respectively,
and for a maximum number of five clusters. The classification results are almost constant,
and start dropping under 5 dB. Even with a low SNR of 3 dB, the classification results main-
tain a success rate of approximately 70%.

4.10.4 Power Breakdown & Characteristics

The power breakdown of the ND-IC is depicted in Fig. 4.11a. The detection, compression
and classification cores consume 5.8 µW, 22.6 µW and 3.0 µW per channel, respectively.
These measurements include the SPI modules and the communication FSMs. The power
consumption of the ND-IC according to the AP firing rate is shown in Fig. 4.11b (in black).
The power consumption baseline is 56.4 µW/Ch, and increases proportionally to the firing
rate with a slope of 0.01 µW/AP. The AP-power relation is due to the deactivation of some
circuits when no AP is being detected, compressed or sorted. Finally, the power consump-
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FIGURE 4.13 – a) Reconstructed signal using the detected, compressed, and sorted AP col-
lected in situ in the brain of the rat. The feedback trigger signal computed by the headstage
is shown (in black). The trigger was configured to occur if three AP per clusters were found
within a 150-ms time window. b) Detected, compressed and sorted waveforms at two other
brain depths.

TABLE 4.2 – ND-IC SUMMARY

Technology 0.13-µm
Supply voltage 1.09 V
Die Dimension 1.2 mm2

# of Channels 10
Features Detection/Compression/Sorting
Input resolution 16 bits
Internal arithmetic Fixed-Point
Area Per Channel (w/ SRAM) 0.08 mm2

Power (25 AP/s, Fclk = 2.5 MHz/Cores) 56.9 µW/Ch
Communication Protocol SPI

tion of the ND-IC according to different core operating frequencies is shown in Fig. 4.11b (in
blue), while the performance is summarized in Table 4.2.

4.11 Headstage In Vivo Results

The headstage was validated in vivo within two experiments, the first involving an anesthe-
tized Long-Evans rat, and the second a freely-moving mouse. The first experiment demons-
trated the system’s ability to detect, compress, sort, and generate CL trigger signals (without
feedback optical stimulation) in vivo. Following good preliminary results, the second expe-
riment demonstrated the CL operation of the headstage with a freely-moving mouse.

4.11.1 Surgical Procedure

For the preliminary in vivo trials, a Long-Evans rat was anesthetized with ketamine/xylazine
solution. A glass micropipette (5-µ tip) filled with saline solution was lowered in the LD
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FIGURE 4.14 – a) Reconstructed neural signal and CL stimulation triggers (in blue) acqui-
red with a freely-moving mouse expressing a ChR2-mCherry in inhibitory neurons of the
prelimbic cortex, b) a two signal closeup showing the CL stimulation pulses and evoked si-
lencing phase due to the ChR2-mCherry activation, c) two CL window enlargements with
and without CL stim. trigger, and d) AP sorted live by the ND-IC and off-line by a PCA with
K-means (97% matching).

brain region of the thalamus (4.5-5 mm depth). The experimental setup is depicted in Fig.
4.12(a). For the freely-moving in vivo trials, a B6SJLF1/J mouse (Jackson Laboratory, USA)
was injected with 300 nL of AAV5-mDlx-ChR2-mCherry-Fishell-3 (Plateforme d’Outils Mo-
léulaires, Canada ; titre 2.0E13 GC/mL), in the PL region of the medial prefrontal cortex (1.80
AP ; 0.30 ML and -1.70 DV from Bregma) followed by an implantation of a detachable op-
trode (Doric Lenses, Canada), consisting of one optical fiber (200-µm core ; 0.66 NA) and
four Tungsten microelectrodes (50-µm flat tip). It should be noted that the ChR2-mCherry
stimulation will result in the activation of the interneurons, an inhibitory effect is therefore
expected. The recordings were carried out seven months after the viral injection, so the ani-
mal was able to fully recover from the surgical procedure and to adopt a normal behaviour
with the headstage in place. Fig. 4.12(b) and 4.12(c) show the awake animal during a CL
experiment. All protocols were performed in accordance with guidelines from the Canadian
Council on Animal Care.

4.11.2 Anesthetized Preliminary Results

In these experiments, the threshold gain was set to 3.5, the AP CR was set to 4.17 (as in [20])
and the maximum number of clusters was set to five. As shown in Fig. 4.13(a), the ND-IC
enclosed within the wireless headstage was able to automatically detect, compress, and sort
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TABLE 4.3 – COMPARISON WITH OTHER SYSTEMS FOR CL OPTOGENETICS, OPTOGE-
NETICS WITH RECORDING OR CL ELECT. STIMULATION.

PC-based CL Optogenetics Opto. & Rec. Syst. CL IC/Syst. for Elect. Stim. CL IC/Syst. for Optogenetics
JoNe’14 eLife’15 TBioCAS’17 JSSC’11 TBioCAS’17 ISSCC’09 Front. Neurosci.’18 This

[50] [49] [20] [57] [135] [132] [136] Work
TECHNOLOGY [µm] Discrete/PC Discrete/PC Discrete 0.35 0.18 0.35 Discrete 0.13
Nb REC. CHANNELS 32 N/A 32 8 16 16 16 10
TARGETED SIGNALS AP AP AP AP AP/LFP AP AP AP
AP DETECTION Yes Yes Yes Yes2 Yes (analog)2 Yes Yes Yes3

ADAPTIVE DETECTION Yes (σ based) N/A Yes (σ based) No, fixed No, fixed Yes (σ based) No, fixed Yes
SIGNAL COMPRESSION No No Yes No No No No Yes
COMPRESSION TYPE – – Sym-2 DWT – – – – Sym-2 DWT
SORTING Yes Yes No No No Yes No Yes
SORTING FEATURES Temp. Match. N/A – – – PCA + LUT – Sym-2 DWT L3
CL FEEDBACK CONTROL Class. Firing rate – AP Detect.4 PID5 Class. AP Detect.4 Class.+ Wind.
SYST. INTEGRATION No No Yes N/A Yes No Yes (wired) Yes
SYST. Weight [g] – – 2.8 (w/o bat.) – 18 – 11.3 3.0
FREELY-MOVING TRIALS No No No No No No No Yes

1 w/ SRAM and w/o Pads, 2 Time amplitude based, 3 Amplitude based, 4 Simple trigger on AP detection, 5 LFP energy & AP occurrence

the AP on-the-fly. The overall CR achieved with detection and AP compression was 117. The
detected clusters were used to generate a trigger signal in situ (black signal in Fig. 4.13(a))
to validate the CL scheme running in real time. The trigger was configured to occur if three
AP per clusters were found within a 150-ms time window. Fig. 4.13(b) shows the automatic
classification results at two different brain depths. Fig. 4.13(a) and Fig. 4.13(b) show that the
classification algorithm accurately sorted most of the APs, since each cluster encompasses a
different AP waveform. We also see that the algorithm converged to an appropriate number
of clusters.

4.11.3 Freely-moving Closed-loop Experiment

Following the preliminary validation of the system, we performed CL optogenetic stimu-
lation with a freely-moving mouse expressing ChR2-mCherry. In this experiment, the base
station was placed beside the animal cage, approximately 1.5 feet away from the animal. The
threshold gain was set to 4.2, the AP CR was set to 4.17 (as in [20]), the maximum number of
clusters to five, and the feedback stimulation was set to 1× pulse of 10 ms (20 mA flowing
through the LED, as in [9]). The CL algorithm was configured to trigger when 6 APs belon-
ging to cluster 1 were found within a 150-ms time window. This configuration was selected
after manually looking at close successive APs belonging to the same cluster. This simple ap-
proach was used to validate the system in freely-moving animals. However, further analysis
of the neural bursting activity may be required to find the optimal configuration.

Fig. 4.14(a) shows a reconstructed signal of 30s after decompression, along with some gene-
rated CL stimulation triggers (blue signal). The CL stimulation signal was of ∼2.5 pulses/s
on average, and the overall CR was of ∼46 in this experiment. Fig. 4.14(b) shows two si-
gnal closeups in which the stimulation pulses and the evoked silencing phases, due to the
inhibitory neuron activation, are visible. Fig. 4.14(c) shows two enlargements zooming in on
specific AP trains. The first enlargement shows three APs belonging to cluster 1 within the
150-ms time window, thus triggering no stimulation, while the other enlargement shows 6

101



0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25
0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

1300 AP-to-AP intervals  (>100 CL 

pulses)

620 AP-to-AP intervals (no CL)

AP-to-AP average (no CL)

AP-to-AP average (w/ CL)

AP-to-AP standard dev. (σ, no CL)

AP-to-AP standard dev. (σ, w/ CL)

AP-to-AP interval [s]

↑ Intervals between the AP 

(evoked silencing phases)

N
o

rm
al

iz
ed

 A
P

-t
o

-A
P

 d
is

tr
ib

u
ti

o
n σ

σ

↑ firing rate after 

inhibition

FIGURE 4.15 – Normalized distribution of the time interval between two consecutive APs for
experiments with and without CL stimulation. It shows that the CL stimulation increases the
number of longer AP-to-AP intervals, because of the evoked silencing phases. Moreover, the
number of shorter intervals also increases, which is in accordance with [146].
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FIGURE 4.16 – Control experiments : a) Recording/stimulation using a commercial Fi-Wi
system where silencing phases are induced, b) CL stimulation performed in a non-injected
mouse, no silencing phase are induced and c) representative confocal images of a mouse at
six months and 11 months post infection (same animal), showing the ChR2-mCherry expres-
sion (red)
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FIGURE 4.17 – Matching between the AP sorted in situ by the headstage vs off-line using a
PCA with K-means for 12 freely-moving experiments.

APs belonging to cluster 1 within the time window, followed by a stimulation pulse and a si-
lencing phase. Fig. 4.15 shows the distribution of the time interval between two consecutive
APs for experiments with and without CL stimulation. We can see that the CL stimulation
increased the amount of longer AP-to-AP intervals, which can be attributed to the evoked
silence phases after each CL pulse. Moreover, we observed an increased amount of shor-
ter intervals in the first bin of Fig 4.15. This phenomenon is widely covered in literature
[146, 147], that claim the brain tends to resynchronize with higher firing rates (i.e. smaller
AP-to-AP intervals) after an inhibition phase.

Stimulation artifacts are visible in Fig. 4.14. To reduce artifacts, we used blunt (opaque poly-
imide covered) electrodes to prevent the direct light reaching the tip of the electrode [9, 137],
while the electrode tips were placed in an area with little light. However, small artifacts (cau-
sed by light or other sources) are still being detected. Assuming the optrode stays still, we
expect these artifacts to have similar shapes over time. Our ND-IC, which performs on-line
waveform sorting, has an important advantage to prevent noise artifacts compared to other
solutions : it can process the light artifact just as any other waveshapes and sort them into
a separated cluster to isolate them from the neural waveforms, similarly to the off-line stra-
tegy proposed in [41] also intended to eliminate the stimulation artifacts. The ND-IC action
is illustrated in Fig. 4.14(d), where most of the artifacts were sorted within the blue cluster.
It is then possible to deactivate this cluster and prevent triggering the CL stimulation upon
the artifacts.

After this experiment, three control experiments were performed. The first control involved
the same animal and a commercial Fi-Wi optogenetic system from Doric Lenses, Canada.
Fig. 4.16(a) shows a sample signal recorded using the Fi-Wi system during stimulation. We
can see that silencing phases are also observed with the commercial system after each sti-
mulation light pulse. Fig. 4.16(b) shows CL stimulation performed in a non-injected mouse
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FIGURE 4.18 – a) Threshold computed by the ND-IC (blue), by MAD (off-line, red) superim-
posed over the RAW neural signal, b) threshold standard deviation from its mean value for
seven freely-moving experiments.

(no ChR2 expression) using our headstage. No silencing phases are visible upon stimula-
tion. Fig. 4.16(c) shows representative confocal images of mPFC sections from a mouse, six
months after having performed the AAV5-mDlx-ChR2-mCherry injection (left ; approximate
duration post the infection of the animal at the time of the experiment), as well as those from
the mouse used in the in vivo experiments (11 months post viral injection ; right). The cells
expressing the ChR2-mCherry (red) construct and the nuclei labeled with DAPI (blue) are
visible, demonstrating that the ChR2 was expressed at the time of the experiment. These
controls confirm that the silencing phases shown in Fig 4.14(a)-(c) were caused by inhibitory
neuron activation.

The AP automatically sorted by the ND-IC are shown compared to the same AP sorted off-
line by a PCA and K-means in Fig. 4.14(d). We report a classification match of 97% between
the AP sorted live by the ND-IC and off-line by the PCA. To take this analysis further, Fig.
4.17 shows the classification matching between the sorted AP in situ by the headstage vs the
off-line sorted AP using a PCA and K-means for 12 freely-moving experiments. Eleven of
the twelve experiments generated a match of more than 80%, while only one produced a
matching of ∼70%. This lower classification matching can come from the fact that, for the
same dataset, our technique have converged to an extra cluster compared to the preconfi-
gured number of cluster used with PCA and K-means. Given that the number of clusters
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FIGURE 4.19 – a) Mean SNDR within nine experiments, b) compressed APs waveform (red)
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is not known a priori for the ND-IC, the proposed DWT approach can trigger the creation
of up to 5 clusters when it judge that the waveforms are slightly different, while it must be
known a priori for the PCA and K-means. Our classifier has the advantage of using unsuper-
vised classification without training while the PCA and K-means require the whole dataset
at once. Since any additional clusters can catch a certain number of APs, classification mis-
matches can then occur between both classifiers. If judged necessary, it is possible to increase
the accuracy of our classifier by entering the maximum number of clusters manually after
data inspection, or by running a training phase on a subset of the dataset to select opti-
mally what DWT coefficients to use in the sorting vector. This procedure would most likely
increase the sorting accuracy.

We tested the adaptive threshold algorithm in vivo by simultaneously transmitting the thre-
shold calculated inside the headstage to the base station along with the raw recorded signal
(SNR≈6.8 dB). Fig. 4.18a shows the threshold calculated by the headstage (in blue), the thre-
shold calculated using the MAD windowed operator (off-line, in red), both with a Gthr of 4.2.
The proposed threshold is almost perfectly superimposed over the threshold calculated by
the MAD operator, showing that the σ estimation and the gains are accurately computed.
Since σa is based on a signal containing APs, it is expected that the firing rate slightly im-
pacts the computed threshold. Fig. 4.18b shows the threshold standard deviation from its
mean value for seven freely-moving experiments, having an average firing rate from ∼2.5
AP/s to ∼31 AP/s. We can see that the threshold varies from ∼5% for low firing rates, and
up to ∼8% for higher firing rates, thus having a low impact on the calculated threshold va-
lue. Simulation with a synthetic signal having a realistic SNR of 6.8 dB (i.e. similar to the in
vivo waveforms of Fig. 4.18a) shows that the AP firing rates can induce a variation of around

105



0.22% per AP/s in the calculated threshold. Thus, this corresponds to a variation of 2.2% for
a typical firing rate of 10 AP/s, while it corresponds to a variation of 22% for a firing rate of
100 AP/s, which is less likely to occur.

Fig. 4.19(a) shows the mean compressed AP SNDR, acquired during four experiments with
the freely-moving mouse and five experiments with the anesthetized rat. The SNDR is defi-
ned by : SNDR = 20 log(‖x‖2/(‖x̂ − x‖2)), where x is the original AP and x̂ is the recons-
tructed waveform. We can see in Fig. 4.19(a) that the mean SNDR is kept constant around
20 dB for all the experiments involving the two animals with different AP waveforms. Fig.
4.19(b) presents two typical compressed APs collected within the brain of the mouse and the
brain of the rat, and superimposed on their non-compressed counterpart, showing they are
visually indistinguishable.

4.12 Discussion

The proposed headstage and ND-IC are compared to recently published systems and expe-
rimental settings for either CL optogenetics, optogenetics with neural recording or CL elec-
trical stimulation, as presented in Table 4.3. As illustrated, the proposed wireless headstage
has features comparable to complex wired PC-based CL optogenetics settings [49, 50]. The
headstage calculates its CL optogenetic triggers based on the AP classification, as in [50, 132],
and also on the AP bursting [49], which are two essential features for performing neural de-
coding [54–56]. This contrasts with simple trigger solutions based on AP detection [57, 136],
PID controller based on the LFP energy [135] or open-loop optogenetic wireless systems [20].
The proposed ND-IC integrates more features (detection, compression, and classification)
than the other reported systems [57, 132, 135]. Most state-of-the-art CL optogenetic systems
are based on simplistic feedback algorithms [136], and do not transmit the neural data wi-
relessly for providing live or post-experimental analysis. In contrast, the proposed IC is the
only solution that performs AP detection and AP compression to further reduce the amount
of data to transmit, which can monitor all the 10 neural channels simultaneously. Moreover,
the proposed headstage has the lowest reported weight with the battery (3.0 g), which is
critical to enable experiments with small freely-moving rodents. Conversely, recent publica-
tions only present ICs that are not integrated within fully working systems [132], and only
tested in vivo with anesthetized animals [49, 50, 57, 135, 136]. To the best of our knowledge,
we have reported the first integrated circuit for CL optogenetics demonstrated in vivo within
freely-moving animal trials. Future works will focus on integrating the ND-IC, the SoC, the
CL algorithm and a controller to interface with the external wireless transceiver in the same
CMOS chip, to reduce further the size and power consumption.
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4.13 Conclusion

We presented a miniature wireless electro-optic headstage that is the first attempt towards
complex CL optogenetics in the brain of freely-moving rodents. The headstage is based on
a custom 0.13-µm ND-IC than can detect, compress, and sort the neural signals on-the-fly
over 10 channels in parallel without supervision, enabling a CL optogenetic strategy in
situ. The ND-IC can detect the APs using an adaptive threshold, compress the APs using
a DWT-based algorithm, and automatically classify the APs by reusing the sub-products of
the compression and detector cores. The headstage can trigger complex CL optical stimula-
tion patterns using the AP classification information along with their time occurrence within
a sliding time window. Measurement and simulation results show that the ND-IC can de-
tect, compress, and sort the AP with remarkable accuracy. The headstage and the ND-IC
have been validated in-vivo in the brain of a rat and of a freely-moving mouse expressing
ChR2-mCherry. This work reports the first wireless freely-moving CL optogenetic trials.
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Chapitre 5

Publications et Distinctions

5.1 Liste des publications

Les contributions de ce projet de recherche ont fait l’objet de plusieurs publications scienti-
fiques, en voici la liste exhaustive :

– Articles de journaux (auteur principal) :
� G. Gagnon-Turcotte†, U. Côté-Allard†, F. Laviolette and B. Gosselin, "A low-cost, wire-

less, 3D printed custom armband for sEMG hand gesture recognition", Sensors, vol. 19,
no. 12, 2019 (accepted).
� G. Gagnon-Turcotte, I. Keramidis, C Ethier, Y. De Koninck and B. Gosselin, "A Wire-

less Electro-Optic Headstage with a 0.13-µm CMOS Custom Integrated DWT Neural
Signal Decoder for Closed-Loop Optogenetics", IEEE Transactions on Biomedical Circuits
and Systems, 2019 (submitted, minor revision).
� G. Gagnon-Turcotte, M. Noormohammadi Khiarak, C. Ethier, Y. De Koninck and B.

Gosselin, "A 0.13-µm CMOS SoC for Simultaneous Multichannel Optogenetics and Neu-
ral Recording", IEEE Journal of Solid-State Circuits, vol. 53, no. 11, 3087-3100, 2018.
� G. Gagnon-Turcotte, Y. LeChasseur, C. Bories, Y. Messaddeq, Y. De Koninck and B. Gos-

selin, "A Wireless Headstage for Combined Optogenetics and Multichannel Electrophy-
siological Recording", IEEE Transactions on Biomedical Circuits and Systems, vol. 11, no.
1, pp. 1-4, 2017.
� G. Gagnon-Turcotte, A. Avakh Kisomi, R. Ameli, C.O Dufresne-Camaro, Y. LeChas-

seur, J.L Neron, P. B. Bareil, P. Fortier, C. Bories, Y. De Koninck and B. Gosselin, "A
Wireless Optogenetic Stimulator Headstage with Multichannel Neural Recording Ca-
pability", Sensors, vol. 15, no. 9, pp. 22776-22797, 2015.

– Articles de journaux (co-auteur) :
� C. L. Fall, G. Gagnon-Turcotte, J.-F. Dubé, J. S. Gagné, Y. Delisle, A. Campeau-Lecours,

C. Gosselin and Benoit Gosselin, "Wireless sEMG-Based Body–Machine Interface for
Assistive Technology Devices", IEEE Journal of Biomedical and Health Informatics, vol. 21,
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no. 4, pp. 967-977, 2017.
– Articles de conférence (auteur principal) :
� G. Gagnon-Turcotte, C. Ethier, Y. De Koninck and B. Gosselin, "A 13µm CMOS SoC

for simultaneous multichannel optogenetics and electrophysiological brain recording",
IEEE International Solid-State Circuits Conference (ISSCC’18), pp. 466-468, San-Francisco
USA, Février 2018.
� G. Gagnon-Turcotte, C. L. Fall, Q. Mascret, M. Bielmann, L. Bouyer and B. Gosselin, "A

Multichannel Wireless sEMG Sensor Endowing a 0.13 µm CMOS Mixed-Signal SoC",
IEEE Life Sciences Conference (LSC’18), pp. 1-4, Montréal Canada, Octobre 2018.
� G. Gagnon-Turcotte, E. Maghsoudloo, Y. Messaddeq, Y. De Koninck and B. Gosselin,

"A wireless photostimulator for optogenetics with live animals", IEEE International New
Circuits and Systems Conference (NEWCAS’17), pp. 193-196, Strasbourg France, Juin 2017.
� G. Gagnon-Turcotte, L. L. Gagnon, G. Bilodeau and B. Gosselin, "Wireless brain compu-

ter interfaces enabling synchronized optogenetics and electrophysiology", IEEE Interna-
tional Symposium on Circuits and Systems (ISCAS’17), pp. 1-4, Baltimore USA, Mai 2017.
� G. Gagnon-Turcotte, Y. LeChasseur, C. Bories, Y. De Koninck and B. Gosselin, "An Opti-

mized Adaptive Spike Detector for Behavioural Experiments", IEEE Internationnal Sym-
posium On Circuits and Systems (ISCAS’16), pp. 1098-1101, Montréal Canada, Mai 2016.
� G. Gagnon-Turcotte, Y. LeChasseur, C. Bories, Y. De Koninck and B. Gosselin, "A Wi-

reless Optogenetic Headstage with Multichannel Neural Signal Compression", IEEE
Conference on Biomedical Circuits and System (BioCAS’15), pp. 1-4, Atlanta USA, Octobre
2015.
� G. Gagnon-Turcotte and B. Gosselin, "Multichannel Spike Detector With an Adaptive

Threshold Based On a Sigma-Delta Control Loop", IEEE Annual Conference on Enginee-
ring in Medicine and Biology Society (EMBC’15), pp. 7123-7126, Milan Italy, Août 2015.
� G. Gagnon-Turcottee, M. Sawan and B. Gosselin, "Low-Power Adaptive Spike Detector

Based on a Sigma-Delta Control Loop", IEEE Annual Conference on Engineering in Medi-
cine and Biology Society (EMBC’15), pp. 2167-2170, Milan Italy, Août 2015.
� G. Gagnon-Turcotte, C.-O. Dufresne Camaro, A. Avakh Kisomi, R. Ameli and B. Gos-

selin, "A Wireless Multichannel Optogenetic Headstage With On-The-Fly Spike Detec-
tion", IEEE Internationnal Symposium On Circuits and Systems (ISCAS’15), Lisbon Portugal,
pp. 1758-1761, Mai 2015.
� G. Gagnon-Turcotte, C.O Dufresne-Camaro and B. Gosselin, "Comparison of Low-Power

Biopotential Processors for On-The-Fly Spike Detection", IEEE Internationnal Symposium
On Circuits and Systems (ISCAS’15), Lisbon Portugal, pp. 802-805, Mai 2015.

– Articles de conférence (co-auteur) :
� M. Noormohammadi Khiarak, G. Gagnon-Turcotte, E. Martianova, C. Bories S. Martel,

C. D. Proulx, Y. De Koninck and B. Gosselin, "A Wireless Optoelectronic Neuroscience
Platform for Chronic Fluorescence Sensing in Freely Behaving Rodents", IEEE Enginee-
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ring in Medicine and Biology Society (EMBC’18), pp. 1608-1611, 2018.

Il est à noter que les articles publiés aux conférences BioCAS’15 et LSC’18 se sont mérités
les prix du meilleur article (2eme place). En plus des publications scientifiques, ce projet de
recherche à fait l’objet d’exposés lors de plusieurs évènements d’envergure internationaux,
en voici la liste non-exhaustive :

– Exposés et démonstration techniques :
� G. Gagnon-Turcotte, C. Ethier, Y. De Koninck and B. Gosselin, "Live demonstration :

A 0.13 µm CMOS SoC for Simultaneous Multichannel Optogenetics and Electrophy-
siological Brain Recording", IEEE International Solid-State Circuits Conference (ISSCC’18),
San-Francisco USA, Février 2018.
� G. Gagnon-Turcotte, C. Ethier, Y. De Koninck and B. Gosselin, "A DWT-Based Neural

Signal Decoder with Spike Detection/Compression/Clustering for Closed-Loop Opto-
genetics in 0.13 µm CMOS", TEXPO, Toronto, Octobre 2018.
� G. Gagnon-Turcotte, C. Ethier, Y. De Koninck and B. Gosselin, "A DWT-Based Neural

Signal Decoder with Spike Detection/Compression/Clustering for Closed-Loop Opto-
genetics in 0.13 µm CMOS", Journée de l’innovation ReSMiQ, Montréal, Septembre 2018.
� G. Gagnon-Turcotte, C. Ethier, Y. De Koninck and B. Gosselin, "A 0.13 µm CMOS Mixed

SoC for Closed-Loop Multichannel Optogenetics and Neural Recording", TEXPO, Mont-
réal, Octobre 2017.
� G. Gagnon-Turcotte, Y. LeChasseur, C. Bories, Y. Messaddeq, Y. De Koninck and B. Gos-

selin, "Live demonstration : A wireless headstage enabling combined optogenetics and
multichannel electrophysiological recording", IEEE International Symposium on Circuits
and Systems (ISCAS’17), Baltimore USA, 2017.
� G. Gagnon-Turcotte, C. Ethier, Y. De Koninck and B. Gosselin, "A 0.13 µm CMOS Mixed

SoC for Closed-Loop Multichannel Optogenetics and Neural Recording", Journée de l’in-
novation ReSMiQ, Montréal, Septembre 2017.
� G. Gagnon-Turcotte, Y. LeChasseur, C. Bories, Y. De Koninck and B. Gosselin, "High re-

solution CMOS neural interface for electrophysiology and synchronized optogenetics",
Journée de l’innovation ReSMiQ, Montréal, Septembre 2016.

Il est à noter que les démonstrations techniques et les présentations effectuées lors de la
journée de l’innovation ReSMiQ ont permis d’obtenir le prix du meilleur projet aux études
supérieures trois années d’affilées (de 2016 à 2018). De plus, l’auteur de cette thèse s’est vu
attribuer le prestigieux prix pancanadien Brian L. Barge Award for Excellence in Microsystem
Integration lors de l’évènement TEXPO 2017.

– Brevets et droits d’auteur :
– Inventeurs : Gabriel Gagnon-Turcotte et Benoit Gosselin, Titre : System and Method

for Detecting Spikes in Noisy Signals, Brevet déposé aux USA : US 2019/0012515 A1.
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– Inventeurs : Gabriel Gagnon-Turcotte et Benoit Gosselin, Titre : System and method
for compressing action potentials in electrophysiological signals, No. de divulgation :
01691-DIV-01, Statut : Divulgation en traitement.
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5.2 Liste des distinctions

Ce projet de recherche a permis à l’auteur de cette thèse d’obtenir plusieurs distinctions et
prix. En voici la liste non-exhaustive :

– Prix du meilleur article (2eme place) à la IEEE Life Sciences Conference (LSC’18), Montréal
Canada, Octobre 2018.

– Prix du meilleur projet aux études supérieures à la journée de l’innovation ReSMiQ, Mont-
réal, 2018.

– Prix d’excellence en communication scientifique, journées de la recherche en santé, Québec,
2018.

– Sélection pour soumettre au IEEE Journal of Solid-State Circuits Special Issue of the ISSCC
conference. Seulement les meilleur articles et présentations de la prestigieuse conférence
ISSCC ont été retenus pour ce special issue, 2018.

– Prix pancanadien Brian L. Barge Award for Excellence in Microsystem Integration lors de l’évè-
nement TEXPO, Montréal, 2017.

– Prix spécial du jury de la bourse d’excellence aux études supérieures, décerné par l’Ordre
des Ingénieurs du Québec.

– Prix du meilleur projet aux études supérieures à la journée de l’innovation ReSMiQ, Mont-
réal, 2017.

– Sélection pour soumettre au IEEE Transaction on Biomedical Circuits and Systems Special Is-
sue. Seulement les meilleur articles et présentations de la conférence BioCAS ont été rete-
nus pour ce special issue, 2016.

– Médaille d’or académique du gouverneur général du Canada, 2016.
– Prix du meilleur projet aux études supérieures à la journée de l’innovation ReSMiQ, Mont-

réal, 2016.
– Prix spécial IEEE Circuit and System Society (CASS) du meilleur projet à la journée de

l’innovation ReSMiQ, Montréal, 2016.
– Lauréat de la semaine Le Soleil/Radio-Canada, semaine du 18 janvier 2016.
– Prix Mitacs pour innovation exceptionnelle, 2016.
– Mention au tableau d’honneur de la FÉSP de l’Université Laval, 2015.
– Prix du meilleur article (2eme place) à la IEEE Conference on Biomedical Circuits and System

(BioCAS’15), Atlanta USA, Octobre 2015.
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Conclusion

Le but de ce projet de recherche était de concevoir des circuits analogiques-numériques
CMOS d’acquisition et de traitement des signaux neuronaux, des algorithmes d’analyse et
de traitement des signaux neuronaux et des systèmes electro-optiques miniatures pour me-
ner des expériences optogénétique en boucle fermée avec de petits animaux libres de leurs
mouvements. Notamment, les nouveaux systèmes développés ont permis : 1) d’augmenter
la résolution et réduire la taille, le poids et la consommation énergétique des systèmes op-
togénétiques sans fil, 2) de mener des expériences combinant l’enregistrement neuronal et
l’optogénétique à plusieurs canaux avec des animaux libres de leurs mouvements, et 3) de
mener des expériences optogénétiques synchronisées avec l’observation, c.-à-d. en boucle
fermée, chez des animaux libres de leurs mouvements. Ce travail a permis la publication
de dix articles de conférences internationales, dont un présenté à la prestigieuse conférence
ISSCC, et quatre articles de journaux publiés ou soumis (trois abordés dans cette thèse), ainsi
que l’obtention d’un brevet et de deux divulgations d’invention.

Le chapitre 2 de cette thèse a abordé la conception d’un système optogénétique miniature,
et sans fil haute résolution incorporant des algorithmes innovants de compression des si-
gnaux neuronaux. Au moment de la publication de l’article présenté dans ce chapitre, il
s’agissait de la première tentative visant la conception d’une plateforme optogénétique sans
fil haute résolution doté d’enregistrement électrophysiologique haute résolution simultané.
Pour augmenter la résolution d’enregistrement, le système implémente un algorithme de dé-
tection des PAs breveté qui est basé sur un seuillage adaptatif, ce qui permet de compresser
les signaux en transmettant seulement les formes détectées. De plus, chaque PA est davan-
tage compressé par une DWT de type Symmlet-2 suivie d’une technique de discrimination
et de requantification dynamique des coefficients. Grâce à sont design sur PCB «flex-rigid»
et l’utilisation d’un petit FPGA à très faible consommation énergétique pour exécuter les al-
gorithmes, le système est miniature (17x18x10 mm3) et ne pèse que 2.8 g. Les algorithmes
on été validés par simulation et comparés à des techniques existantes. Les résultats obtenus
démontrent que les algorithmes proposés sont plus robustes que les méthodes existantes tes-
tées, tout en permettant de reconstruire les signaux compressés avec une meilleure qualité.
Le système et les algorithmes ont été validés lors d’expériences in vivo impliquant des souris
transgéniques. Lors de ces expériences, il a été démontré que 1) le système peut compresser
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plusieurs canaux d’enregistrement en parallèle et en temps réel (taux de compression >500),
et 2) que le système est capable de déclencher une réponse biologique grâce à l’optogéné-
tique.

Le chapitre 3 a présenté un SoC en technologie 0.13 µm CMOS permettant de faire de l’en-
registrement neuronal et de l’optogénétique multicanal. Au moment de la publication de
l’article présenté dans ce chapitre, il s’agit de la première puce CMOS à être doté de ces deux
fonctionnalités. Le SoC possède 10 canaux d’enregistrement et 4 canaux de stimulation op-
togénétique. La conception du bioamplificateur inclut une bande passante programmable
et un faible bruit referré à l’entré, ce qui permet de cibler différents types de signaux biolo-
giques. L’ADC de type Delta-Sigma MASH 1-1-1 est conçu pour fonctionner avec de faibles
taux de sur-échantillonnage pour réduire sa consommation énergétique et possède une réso-
lution programmable. Cet ADC exploite une nouvelle technique réduisant la taille du circuit
en soustrayant la sortie de chaque branche du ∆Σ dans le domaine numérique, comparative-
ment à la méthode analogique classique. Le SoC implémente un nouveau circuit de stimula-
tion optique basé sur une source de courant de type cascode avec rétroaction, ce qui permet
d’accommoder une large gamme de LED et de tensions de batterie. Le SoC est intégré dans
un système optogénétique sans fil et validé in vivo. Lors de ces expériences, il a été démontré
que 1) le SoC peut enregistrer l’activité neuronale (PA et LFP) avec une qualité équivalente à
un système câblé, et 2) que le SoC est capable de déclencher une réponse biologique (PA et
LFP) grâce à l’optogénétique.

Le chapitre 4 a présenté le développement du premier système optogénétique multicanal qui
est capable de fonctionner en boucle fermée et le premier à être validé lors d’expériences in
vivo impliquant des animaux libres de leurs mouvements. Pour ce faire, la conception d’un
SoC en technologie 0.13 µm CMOS numérique, c.-à-d. le ND-IC, est abordée. Le ND-IC pos-
sède 3 modules : 1) le détecteur de PA adaptatif, 2) le module de compression possédant un
nouvel arbre de tri pour discriminer les coefficients, et 3) le module de classement automa-
tique des PA qui réutilise les données générées par le module de détection et de compression
pour réduire sa complexité. Un lien entre un canal d’enregistrement et un canal de stimula-
tion est établi selon l’association de chaque PA à un neurone, grâce à la classification, et selon
l’activité de ce neurone dans le temps. Le ND-IC est intégré dans un système optogénétique
sans fil et miniature occupant un volume de seulement 1.12 cm3. Le système et le ND-IC ont
été validés in vivo dans le cerveau de souris exprimant la protéine ChR2-mCherry et pou-
vant se déplacer librement. Lors de ces expériences, il a été démontré que 1) le ND-IC peut
détecter, compresser et classer les PA avec une précision supérieure ou équivalente à des ap-
proches plus exigeantes en calculs, 2) que le système peut fonctionner en boucle fermée sans
supervision, et 3) que le système est capable de modifier en temps réel le comportement des
communications inter-neuronales, et ce, automatiquement.
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Travaux futurs

Suite aux bons fonctionnements des différents systèmes, algorithmes et puces générés par
ce travail, des expériences chroniques impliquant des souris avec des pathologies neurolo-
giques (ex. : Parkinson, troubles de dépendances) sont prévues pour l’été 2019 au centre de
recherche CERVO de Québec. Le système utilisé sera celui capable de fonctionner en boucle
fermée. Entre autres, il est prévu d’utiliser des souris aux prises avec des problèmes de dé-
pendances à l’alcool (dépendance forcée). Le système devra détecter l’envie d’alcool et sti-
muler rétroactivement une région du cerveau relié au relâchement de dopamine. L’objectif
est maintenant de faire des percées en recherche sur le cerveau grâce aux moyens qui ont
été présentés dans cette thèse. Des publications dans des revues axées sur la biologie et les
neurosciences sont envisagées.

Afin d’améliorer le fonctionnement du système capable de fonctionner en boucle fermée,
une avenue possible serait d’incorporer une technique de régulation du firing rate des neu-
rones. Par exemple, un régulateur de type proportionnel intégral pourrait être ajouté afin de
contrôler indépendamment le firing rate de plusieurs neurones en parallèle. Une autre amé-
lioration consisterait à tout mettre sur une seule puce CMOS (FPGA, transmetteur, etc.), et
ce, afin de rendre le système moins invasif et augmenter l’autonomie.
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Optogenetics and multi-unit electrophysiological recording are state-of-the-art

approaches in neuroscience to observe neural microcircuits in vivo [1]. Thereby,

brain-implantable devices incorporating optical stimulation and low-noise data

acquisition means have been designed based on custom integrated circuits (IC)

to study the brain of small freely behaving laboratory animals. However, no

existing IC provides multichannel optogenetic photo-stimulation along with multi-

unit electrophysiological recording capability within the same die [2-5]. They also

lack critical features: they are not multichannel and/or do not include an ADC [6],

or they address only one signal modality [5-6], i.e., either local field potentials

(LFP) or action potentials (AP). In this paper, we report an IC for simultaneous

multichannel optogenetics and electrophysiological recording addressing both

LFP and AP signals all at once. This 0.13μm CMOS chip, which includes 4/10

stimulation/recording channels, is enclosed inside a small wireless optogenetic

platform, and is demonstrated with simultaneous in vivo optical stimulation and

electrophysiological recordings with a virally mediated Channelrhodopsin-2

(ChR2) rat. 

Key circuits for electrophysiological recording and optogenetics are depicted in

this paper. We present a 3rd-order discrete-time (DT) ΔΣ ADC architecture with

on-chip decimation filters (DF). This ΔΣ MASH 1-1-1 employs a bias duty-cycling

strategy that decreases its power consumption and a digital subtraction technique

between the ΔΣ branch outputs that reduces its footprint size. This design offers

an alternate solution to the widespread use of SAR ADC by trading analog

complexity for digital circuits, and by enabling a tunable precision. In particular,

using a 3rd-order ΔΣ allows for an oversampling ratio (OSR) small enough to put

the DF on-chip, unlike in previous designs [4-5]. On the same die, optical

stimulation is performed by a 4-ch LED driver circuit with feedback to precisely

set the effective forward current of each LEDs, which improves previous solutions

based on open-loop drivers [2,6]. 

Figure 29.4.1 shows the schematic of the analog-front-end (AFE) circuit. It

consists of a fully differential folded-cascode operational transconductance

amplifier (OTA), using source-degeneration resistors to limit the input-referred

noise contribution to only two transistors (M3 and M11) [3]. The ac-coupled OTA

employs two capacitors and two pseudoresistor banks as feedback elements,

which provides a 3b tunable high-pass filter cutoff frequency. This allows the

selection of a suitable bandwidth for either the LFP or AP signal, while the low-

pass analog cutoff frequency is fixed by capacitor C5. 

Figure 29.4.2 shows the block diagram of the ΔΣ MASH 1-1-1 neural ADC. The

1st stage consists of a DT ΔΣ modulator fed by the conditioned output signal of

the AFE, while the 2nd and 3rd stages are two DT ΔΣ modulators fed by the DAC

value (DACx-1(z)) minus the integrator output signal (Ix-1(z)) from their respective

previous stages. As a result, each stage cancels out the quantization noise induced

by its previous stage. While switched-capacitor (SC) circuits are typically used to

perform the subtraction between the DAC value and the integrator output [4], the

reported topology improves previous solutions by performing this subtraction

digitally instead, which simplifies the circuit implementation: instead of performing

DACx-1(z) - Ix-1(z) using SC, DACx(z)-DACx-1(z) is performed using the output bits

of the current and previous D-Latches by the DAC with pre-subtraction module

(see Fig. 29.4.2). The result of DACx(z)-DACx-1(z) can take only three possible

values: VSS, VDD or Vcm that are selected digitally using analog switches, which

holds for the following special case used in this design: DACref1 = ¾ VDD and

DACref2 = ¼ VDD. The reduced OSR needed by the ΔΣ MASH 1-1-1, compared

with 1st- or 2nd-order ΔΣ, allows the OTAs in each of the ΔΣ branches to remain

idle for long periods of time. Therefore, a bias duty cycling technique is used to

turn off the OTA bias current between each sampling cycle, allowing a decrease

in power consumption of 41.3 %, for a bias duty cycle of 35%, without noticeable

impact on the precision. 

Figure 29.4.3 shows the block diagram of the 4th-order cascaded integrator-comb

(CIC4) DF. Unlike [4-5], this ΔΣ with on-chip DF provides tunable precision and

adjustable bandwidth by varying the OSR and the clock reduction factor M (see

Fig. 29.4.3) depending on the AFE performance and type of signal to record (i.e.,

LFP or AP). This filter uses a highly optimized CMOS implementation strictly based

on adders and registers which is avoiding power-hungry multipliers and dividers.

To use as few output bits per stage as possible without degrading the precision,

the minimal binary precision of each stage is determined using the Hogenauer

pruning technique, so as to accommodate OSR ≤ 50, i.e., DF resolution ≤14b.

The DF is designed to provide an attenuation of 15dB at the Nyquist frequency,

by setting M to 25. 

The schematic of the 4-ch LED driver circuit is presented in Fig. 29.4.4. Compared

to previous designs [2,6], this circuit allows to precisely control the value of the

forward current into each LED using a regulated cascode current source with

feedback. The current can be adjusted independently of the LED parameters

(forward voltage, etc.) and the battery voltage, guaranteeing that the right optical

power (>0.1mW/mm²) is delivered by each LED to properly activate ChR2 neurons

[1]. In Fig. 29.4.4, the wide-swing current mirror keeps the drain-source voltage

of M2 at the edge of saturation (Vds2 ≈ Veff), minimizing the voltage drop inside the

chip to accommodate smaller battery voltages, and avoiding the need for small

current sensing resistors with poor process accuracy and inter-channel matching.

The LED driver is able to deliver constant forward currents into different LEDs

typically used for optogenetics, with Vforward varying from 2.9 to 3.36V (see Fig.

29.4.4).

The input-referred noise of the AFE is of 3.2μVrms over a 7kHz BW and its THD is

of 0.8% with a 1kHz/2.5mVp-p signal. Using the same input signal, the AFE in

series with the ΔΣ produces an ENOB of 7.38b with an input of 2.5mWp-p, yielding

an ENOB of 8.68b at full scale (6mVp-p), whereas the theoretical ENOB of the ΔΣ

MASH 1-1-1 is of 10.8b with an OSR of 25 (Fs = 500kHz). At this OSR, the ENOB

is limited by the THD and the noise of the AFE. The power consumption of the

AFE, the ΔΣ and the DF is of 11.2μW/ch. The measured performance of the

circuits is summarized in Fig. 29.4.5.

A Long-Evans rat with virally mediated ChR2 cortical expression (four sites in

primary motor cortex injected with 0.3μl of AAV2/6 hSyn-ChR2-EGFP-Nav1.2ts

viral construction, title of 8×1012 GC/ml) was used to stimulate and record within

two in vivo experiments wherein the rat was anesthetized with ketamine/xylazine.

First, a micropipette (3μm tip) was lowered in the VPM region of the brain (4.2mm

depth). Secondly, an optrode (8×0.5MΩ electrodes, 1× fiber) was lowered in the

cerebral motor cortex (1.5mm depth). All protocols were performed in accordance

with Canadian Council on Animal Care Guidelines.

As seen in Fig. 29.4.6 (top left), the chip enclosed within the wireless test platform

was used to record spontaneous activity of maximum amplitude of 1.3mVp-p and

a noise floor of 17μVrms using the glass micropipette. Figure 29.4.6 (top right)

presents several clusters of spikes collected within 3 recording sessions. Figure

29.4.6 (bottom left) presents the wireless platform, which is using the IC, during

the in vivo experiment and Fig. 29.4.6 (bottom right) shows the evoked neural

activity acquired after optical stimulation through the optrode. The platform

concept and IC are shown in Fig. 29.4.7.
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Figure 29.4.1: Circuit schematic of the AFE using folded-cascode OTA with

source-degeneration resistors R1 and R2.

Figure 29.4.2: ΔΣ MASH 1-1-1 using the pre-subtraction module (2nd & 3rd

stages) and a bias duty-cycling technique.

Figure 29.4.3: CIC4 DF with optimized binary precision between the stages, for

up to 14b output resolution.

Figure 29.4.5: Experimentally measured performance (top);

Electrophysiological recording and optogenetic IC comparison (bottom).
Figure 29.4.6: Neural activity collected with a glass micropipette (top) and

wirelessly using an optrode (bottom).

Figure 29.4.4: Circuit schematic of the LED driver (top); regulated current for 3

different types of LEDs (bottom).
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Figure 29.4.7: Die micrograph (right); system-level concept using the IC within

an optogenetic platform (left).



Annexe B

Analyses complémentaires

Certaines parties de cette annexe sont inspirées du mémoire de maîtrise [5] et de la proposition de
thèse de doctorat de l’auteur de cette thèse.

B.1 Algorithme de seuillage adaptatif

B.1.1 Revue de littérature

Algorithmes de détection

Une méthode simple afin de réduire la quantité de données à transmettre est d’effectuer
une détection des PAs au niveau du capteur et de transmettre seulement les PAs détectés.
Par exemple, le capteur développé dans [148] permet de compresser de 15Mb/s à 330kb/s
les données de 100 électrodes en transmettant seulement l’état, détecté ou non, en temps
réel. Le système, complètement développé avec la technologie CMOS 0.5 µm, détecte les
PA en comparant les signaux avec un seuil. Chaque comparateur est interrogé à toutes les
millisecondes et la valeur (détectée ou non) est transmise dans un paquet avec les données
des autres électrodes.

Au lieu de transmettre l’état de détection pour chacun des canaux, certains dispositifs trans-
mettent des caractéristiques spécifiques à chacun des PA détectés. Par exemple, [83] regroupe
les potentiels en clusters et transmet seulement l’information reliée au clusters, sans trans-
mettre le PA. [149] quant à lui transmet la valeur crête à crête maximale ainsi que la dérivée
maximale et minimale des PAs détectés, tandis que [150] transmet l’amplitude maximale et
minimale des PAs ainsi que le délai temporel entre ces deux valeurs.

Envoyer seulement l’information sur la détection ou certaines caractéristiques des PAs est
souvent insuffisant. Transmettre la forme d’onde complète pour chacun des PA détectés est
toutefois désiré. Une approche réalisée dans [14] consiste à effectuer une détection des PA
analogiquement et à utiliser un filtre FIR (switched capacitors) comme tampon de la forme
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d’onde complète. Cette technique permet d’activer l’ADC ainsi que les autres composantes
numériques seulement lorsqu’il y a une détection de PA afin d’économiser de l’énergie.

Enfin, il existe plusieurs méthodes de détection des PAs dans le domaine numérique. [86]
présente et compare trois groupes d’algorithmes de détection, soit à base de seuil, d’énergie
et de filtres. Les méthodes incluses dans chacun des groupes sont les suivantes :
– Seuil :

– Seuillage absolu [86] :

y(n) = |x(n)|,

Si y(n) > seuil, un AP est détecté

sinon, aucun AP est détecté

– Seuillage positif [151], [148], [150], [152], [153] :

y(n) = x(n),

Si y(n) > seuil, un AP est détecté

sinon, aucun AP est détecté

– Seuillage négatif [151], [150] :

y(n) = x(n),

Si y(n) < seuil, un AP est détecté

sinon, aucun AP est détecté

– Énergie :
– NEO (connus parfois sous l’acronyme TEO) [83], [149], [69], [154] :

NEO(n) = x(n)2 − x(n− 1)× x(n + 1),

Si NEO(n) > seuil, un AP est détecté

sinon, aucun AP est détecté

– MTEO :

MTEO(n) = x(n)2 − x(n− k)× x(n + k),

Si MTEO(n) > seuil, un AP est détecté

sinon, aucun AP est détecté

– Filtres :
– Convolution du signal avec une banque de filtres.
– Convolution du signal généré par NEO avec une banque de filtres.
– Convolution du signal en valeur absolue avec une banque de filtres.

Algorithmes de seuillage

Certains algorithmes de détection, comme ceux à base de seuil ou d’énergie, doivent être
utilisés conjointement à un seuil. Une méthode simple consiste à utiliser un seuil fixe pou-
vant être réglé par l’utilisateur en fonction du niveau de bruit inclus dans le signal. Cette
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méthode est utilisée dans [148], [151], [152] et [153], où le seuil doit être ajusté manuellement
par l’utilisateur en fonction du niveau de bruit.

Les microélectrodes utilisées pour capter les signaux neuronaux possèdent une grande im-
pédance (jusqu’à plusieurs dizaines de MΩ) ce qui peut générer un ratio signal sur bruit
(SNR) faible. De plus, le SNR du signal n’est pas constant dans le temps et peut varier en
fonction de plusieurs facteurs tels que le déplacement des électrodes, en fonction du phé-
nomène de microelectrode drifting et à cause du bruit neuronal. Une technique de seuillage
adaptative est donc hautement désirée. La majorité des algorithmes de seuillage adaptatif
sont basés soit sur l’écart-type du signal, sur la valeur RMS du signal ou bien sur la valeur
moyenne du signal.

Une méthode, utilisée dans le programme de clustering automatique open source nommé Wave
Clus [155], [156], calcule une approximation de l’écart-type du signal en utilisant la déviation
médiane absolue (MAD) selon cette équation :

δ = median{ |x|
0.6745

} (B.1)

Où x est le signal filtré passe-bande. Avec cette technique, le seuil est ensuite calculé comme
un multiple de δ. Une autre technique permettant de calculer une estimation de l’écart type
est présentée dans [157]. Cette technique, entièrement analogique, estime l’écart-type en uti-
lisant une boucle de contrôle et en exploitant certaines propriétés statistiques de la loi nor-
male.

La méthode proposée dans [158] calcule la valeur RMS du signal à partir d’un nombre res-
treint d’échantillons :

XRMS =

√
1
n

n

∑
i=1

x2
i (B.2)

Où xi est le ieme échantillon filtré passe-bande. Le seuil est ensuite évalué comme un multiple
de Xrms.

Une autre méthode de seuillage automatique adaptée à l’algorithme NEO est présentée dans
[83]. Cet algorithme calcule la valeur moyenne de NEO selon l’équation suivante :

Thr =
1
N

N

∑
i=1

NEO(i) (B.3)

Où N est le nombre d’échantillons utilisés dans les calculs. Le seuil est ensuite évalué comme
un multiple de Thr. De façon similaire, [154] calcul le seuil de l’algorithme NEO selon sa
moyenne trouvée analogiquement avec un filtre passe-bas possédant une très grande constante
de temps.
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FIGURE B.1 – Fonction de densité de la loi demi-normale présentée avec des multiples de
son écart-type (σ).

B.1.2 Solution retenue

Détecteur

Il a été démontré que l’algorithme de détection à valeur absolue obtient majoritairement
les meilleurs résultats de détection tout en nécessitant le moins de temps de calcul parmi
tous les algorithmes mentionnés à la sous-section B.1.1 [5, 85, 86]. Pour cette raison, c’est cet
algorithme qui est retenu pour être implémenté de façon permanente dans tous les headstages
présentés dans cette thèse.

Seuil adaptatif : aspects mathématiques

L’algorithme de détection des PA à valeur absolue nécessite l’utilisation d’un seuil qui doit
être fixé selon l’amplitude du bruit. La nouvelle technique de seuillage automatique pro-
posée s’inspire de [157] et consiste à estimer l’écart-type du bruit en exploitant certaines
propriétés statistiques de la loi demi-normale. Puisque le bruit provenant de l’interface entre
les microélectrodes à haute impédance et les neurones est considéré comme dominant [159]
(en ne tenant pas compte du bruit neuronal provenant de neurones éloignés), le bruit peut
être approximé par du bruit blanc gaussien possédant une distribution statistique normale
[157]. Ce bruit, une fois replié par l’algorithme de détection à valeur absolue, suit une loi
demi-normale. La densité de probabilité de la loi demi-normale est présentée à la figure B.1
et est définie par l’équation suivante :

f (x) =

Si x > 0, 1
σ

√
2
π e−

x2

2σ2

Sinon, 0

Où σ est l’écart-type du signal. Avec cette densité de probabilité, on sait que la probabilité
que la valeur absolue d’un bruit gaussien excède l’écart-type du signal est de 31.7% :

31.7% = 100%−
∫ σ

0

1
σ

√
2
π

e−
x2

2σ2 dx× 100%. (B.4)

Afin d’exploiter cette propriété, l’algorithme proposé estime l’écart-type de la valeur ab-
solue du bruit à l’aide d’une boucle de contrôle. Dans cette boucle, le procédé à contrôler
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FIGURE B.2 – Boucle de contrôle permettant de calculer le seuil de détection basé sur un
multiple de l’écart-type estimé (σa) du signal.

estime le ratio du nombre d’échantillons supérieur à l’écart-type. Ce procédé numérique
compare la valeur absolue du signal bruité avec la sortie du régulateur. Cette comparaison
génère un signal de type PWM, 1 pour plus grand et 0 pour plus petit, possédant un duty
cycle exprimant le nombre d’échantillons dont la valeur absolue est plus grande que la sortie
du régulateur. Le procédé applique ensuite une démodulation afin de transformer le signal
PWM en ratio pouvant être soustrait à la consigne dans la rétroaction de la boucle. À chaque
nouvelle itération déclenchée par l’arrivée d’un nouvel échantillon, le régulateur tente de
minimiser l’erreur entre la consigne, de valeur 31.7%, afin de trouver l’approximation de
l’écart-type. Une fois que la boucle a atteint son régime permanent, le signal de contrôle
du régulateur représente l’écart-type estimé. Cette boucle de contrôle est présentée à la fi-
gure B.2, où σa est l’écart-type estimé et M est un facteur multiplicatif permettant d’ajuster
le seuil (Seuil = M × σa). La démonstration mathématique de cet algorithme est présentée
ci-dessous. Dans cette démonstration, T(z) est la consigne, P(z) est le régulateur basé sur un
intégrateur afin d’assurer une erreur nulle en régime permanent, G(z) est le procédé et R(z)
est la sortie du régulateur. Premièrement, la fonction de transfert discrète du régulateur peut
être exprimée comme suit :

R(z) = P(z) · (T(z)− R(z) · G(z)) (B.5)

Ce qui devient :

R(z) =
P(z) · T(z)

1 + P(z) · G(z)
(B.6)

Où T(z) = 0.317z
z−1 et P(z) = kz

z−1 avec k le gain de l’intégrateur. Selon le théorème de la valeur
finale, il est possible de calculer R(∞) avec l’équation suivante :

R(∞) = lim
z→1

R(z)(1− z−1) (B.7)

⇒ R(∞) = lim
z→1

0.317z
z−1 ·

kz
z−1

1 + kz
z−1 · G(z)

· (1− z−1) (B.8)
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FIGURE B.3 – Diagramme fonctionnel de l’algorithme permettant de calculer le seuil de dé-
tection.

⇒ lim
z→1

=
0.317kz

(z− 1) + kzG(z)
=

0.317
G(1)

(B.9)

⇒ R(∞) · G(1) = 0.317 (B.10)

Or, R(z) · G(z) peut-être exprimé par l’équation suivante :

R(z) · G(z) =
1
N

N−1

∑
n=0

z−n

1 si |x| · z−n > R · z−n

0 sinon
(B.11)

Ainsi, R(∞) · G(1) devient :

R(∞) · G(1) =
1
N

N−1

∑
n=0

1 si |x| > R(∞)

0 sinon
= 0.317 (B.12)

En prenant N → ∞, l’on obtient le ratio d’échantillons supérieurs à R(∞), soit 0.317 ce qui
correspond à l’écart-type (R(∞) = σ). En calculant l’algorithme sur une fenêtre de N < ∞
échantillons, l’on obtient une approximation de l’écart-type (σa).

B.1.3 Implémentation optimisée pour circuit CMOS ou MCU à faible puissance

Dans un premier temps, le régulateur P(z) est implémenté en utilisant un intégrateur afin
d’assurer une erreur nulle sur σ en régime permanent. Cet intégrateur est construit en utili-
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sant une somme de Riemann :

I(n + 1) = I(n) + K× T × E(n) (B.13)

Où K est le gain de l’intégrateur, T est la période d’échantillonnage et E(n) le signal d’er-
reur. La sortie du régulateur I(n), qui est aussi σa, est comparée avec la valeur absolue de
l’échantillon courant. La sortie du comparateur est mise à 1 ou à 0 selon le résultat de la
comparaison afin de générer le signal PWM. Un tableau en mémoire RAM est utilisé comme
tampon circulaire afin de stocker 256 bits de comparaison par canal (L = 256, déterminé
empiriquement). Avant de stocker le nouveau bit de comparaison, le dernier bit devant être
écrasé est lu. Si le nouveau bit est à 1 et le dernier bit à 0, un compteur est incrémenté. Si
le nouveau bit est à 0 et le dernier bit à 1, le même compteur est décrémenté. Dans tous
les autres cas, la valeur du compteur reste inchangée. Ce compteur contient la somme de
tous les bits en mémoire qui, lorsque divisé par la taille du tampon circulaire L, représente le
pourcentage d’échantillons dont la valeur était supérieure à σa et peut être représenté mathé-
matiquement par P(n). Puisque la taille du tampon circulaire est connue à l’avance, et pour
éviter d’utiliser une opération de division, la consigne de la boucle de contrôle est ajustée à
31.7% multipliée par la taille du tampon circulaire. L’opération E(n) = consigne− P(n)/L
devient L× E(n) = L× consigne− P(n). Le facteur L qui multiplie l’erreur E(n) peut être
joint avec le gain K de l’intégrateur et avec la période d’échantillonnage T. Puisque K, L et
T sont connus à l’avance, la multiplication K× T× L× E(n) est approximée par une simple
opération de décalage de bits de l’erreur E(n). Idem pour la multiplication de σa déterminant
le seuil qui est aussi approximée par une simple opération de décalage de bits. Les étapes de
l’algorithme sont présentées dans le diagramme de la figure B.3.

B.1.4 Innovations de l’algorithme de seuillage adaptatif

La méthode de seuillage adaptative proposée ne nécessite aucun circuit dédié et est entière-
ment numérique, soit deux avantages de taille pour diminuer les coûts, augmenter la fiabilité
et accélérer le développement. Cette caractéristique avantage l’algorithme proposé, contrai-
rement au système précédent présenté dans [157], qui utilise une implémentation analogique
nécessitant un circuit dédié. Un circuit ASIC numérique exploitant certaines propriétés de la
loi normale afin de seuiller les coefficients d’une DWT est présenté dans [160]. L’algorithme
présenté dans [160] diffère de celui présenté dans cette section selon plusieurs points. No-
tamment, cet algorithme est exécuté sur une fenêtre fixe de coefficients, ce qui l’empêche
d’être exécuté sur un signal continu, c.-à-d. qu’il ne possède aucune mémoire des évène-
ments précédant la fenêtre, contrairement à l’algorithme proposé qui utilise un démodu-
lateur avec mémoire interne, lui permettant d’être exécuté en continu avec un minimum
d’opérations. De plus, les systèmes présentés dans [157] et [160] exploitent les propriétés
de la loi normale du bruit gaussien, alors que le nouvel algorithme exploite une loi demi-
normale, ce qui constitue un net avantage étant donné que le bruit n’est jamais parfaitement
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gaussien en pratique et souvent non symétrique autour de 0 volt. Avec la méthode propo-
sée, c’est l’intégralité du bruit qui est utilisé pour déterminer le seuil de détection, alors que
les méthodes précédentes [157] et [160] n’utilisent que les échantillons positifs supérieurs au
seuil estimé dans ses calculs. Cette amélioration confère beaucoup plus de précision au nou-
vel algorithme lorsque le seuil est combiné à un algorithme de détection en valeur absolue
dont le but est de détecter la présence de PA dans un signal bruité.

B.2 Algorithme de compression

Afin d’augmenter significativement le nombre de canaux d’enregistrement, les headstages
présentés aux chapitres 2 et 4 compressent les PA détectés en calculant une DWT de 4 nivaux
sur les 48 échantillons de chaque PA. La compression est effectuée en seuillant les coefficients
générés par la DWT, de façon à conserver seulement ceux possédant la plus grande énergie
et en requantifiant dynamiquement les coefficients conservés de façon à maximiser la plage
binaire utilisée. La nouvelle technique de compression développée permet une reconstruc-
tion des PA avec la même résolution que la forme d’onde originale.

La sélection de la mother wavelet a un impact majeur sur la qualité des signaux reconstruits et
sur les CR pouvant être atteints [89]. Tel qu’il est démontré à la sous-section B.2.5, l’ondelette
de type Symmlet-2 a produit les meilleurs résultats parmi toutes les méthodes de compres-
sion testées. Ce résultat concorde avec ceux présentés dans [89], dans lequel il est démontré
que les ondelettes de type Symmlet permettent de générer une compression presque optimale
des signaux neuronaux.

B.2.1 Implémentation séquentielle la DWT Symmlet-2 par lifting

La figure B.4 présente le schéma d’une transformée en ondelettes Symmlet-2 de 4 niveaux
par lifting. Xe(n) et Xo(n) sont les échantillons d’indices pairs et impairs respectivement du
signal d’entré, tandis que Q0, Q1 et Q2 sont des résultats intermédiaires. Les étapes de lifting
sont les suivantes :
– Q0 = Xo(n− 1) + H1× Xe(n− 1)
– Q1 = Xo(n) + H1× Xe(n)
– Q2 = Xe(n) + H3×Q0 + H2×Q1

– Approx = H5× (Q0 + H4×Q2)

– Detail = H6×Q2

Où H1 à H4 sont les quatre coefficients constants du schéma de lifting de type Symmlet-2,
√

3,√
3

4 ,
√

3−2
4 et −1 respectivement, tandis que H5 et H6 sont les facteurs d’échelle de valeurs√

3−1√
2

et
√

3+1√
2

respectivement.

142



split

+

H1 H3

+

H2

H5

H6

Z
-1

+

Approx

Detail

split

+

H1 H3

+

H2

H5

H6

Z
-1

+

Detail

split +

H1 H3

+

H2

H5

H6

Z
-1

+

Detail

Detail

Approx

split +

H1 H3

+

H2

H5

H6

Z
-1

+

Detail

split +

H1 H3

+

H2

H5

H6

Z
-1

+

Xe(n)

Xo(n)

Q1

Q0

Q2

H4

H4 H4

H4H4

FIGURE B.4 – Représentation schématique d’une transformée en ondelettes de type Symmlet-
2 de 4 niveaux de profondeur par la méthode de lifting.

B.2.2 Calcul du seuil des coefficients

Une fois que les 48 coefficients de la transformée sont calculés, ils sont traités par un mo-
dule de tri. La tâche de ce module consiste à classer les coefficients par amplitude afin de
trouver l’amplitude du xieme coefficient trié qui sera utilisé pour seuiller les coefficients dans
le module de compression, où x est le nombre de coefficients à conserver. Pendant l’exécu-
tion de l’algorithme de tri, le coefficient possédant la plus grande amplitude est trouvé et sa
valeur est transférée au module de compression en même temps que la valeur du seuil des
coefficients.

B.2.3 Compression des données

Une fois que le coefficient trié possédant la xieme amplitude et le coefficient d’amplitude
maximale sont trouvés, la compression est effectuée par le module de compression. La stra-
tégie de compression des PA consiste à seuiller les coefficients de la DWT pour ensuite re-
quantifier dynamiquement les coefficients conservés sur un nombre de bits moindre. Pre-
mièrement, à l’étape de seuillage, l’amplitude de chacun des coefficients est comparée avec
l’amplitude du xieme coefficient. Si l’amplitude du coefficient courant est supérieure à l’am-
plitude du xieme coefficient, un tableau de 48 bits est mis à jour avec un 1 à la position du
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FIGURE B.5 – Coefficients obtenus après une transformée en ondelettes Symmlet-2 de niveau
4 et seuillés afin de conserver 20 coefficients sur 48.

coefficient courant, sinon le tableau est mis à jour avec un 0 (voir la figure B.5). Une fois que
tous les coefficients ont été traités, le tableau contient la position ordonnée des coefficients
conservés et doit absolument être transmis avec les données afin de repositionner les coef-
ficients à leur position initiale avant la reconstruction. Autrement, même si les coefficients
sont transmis dans le bon ordre, leur position exacte est incertaine.

Un taux de compression plus élevé est obtenu en réduisant le nombre de bits de quantifi-
cation des coefficients conservés. L’approche proposée est plus complexe que de seulement
conserver les bits d’ordre plus élevé, ce qui résulterait en une perte significative d’informa-
tion. Par exemple, si un coefficient possède la valeur 0x00FF (255) et qu’il est requantifié sur
8 bits, toute l’information relative à ce coefficient est perdue. La solution proposée consiste
à étendre dynamiquement la valeur des coefficients de façon à ce qu’ils utilisent le maxi-
mum de bits avant de les requantifier. Une façon simple d’y arriver est de décaler les bits de
tous les coefficients vers la gauche jusqu’à ce que le MSB du coefficient d’amplitude maxi-
male atteigne la 16ieme position. Cette technique à l’avantage d’être simple, mais elle n’est pas
optimale, surtout lorsqu’un taux de compression élevé est désiré. Par exemple, avec une am-
plitude maximale des coefficients de 0x1000 (4096), un coefficient possédant la valeur 0x0010
(16) va perdre toute sont information lorsque requantifié sur 8 bits. Ce problème peut être
résolu avec quelques calculs supplémentaires. Une façon d’y arriver consiste à diviser cha-
cun des coefficients par l’amplitude maximale de tous les coefficients et de requantifier sur la
mantisse du résultat. Dans un FPGA ou un ASIC, des valeurs fractionnaires peuvent être cal-
culées en représentant chaque coefficient de 16 bits sur 32 bits, avec les 16 bits originaux aux
positions MSB et en effectuant une division entière. Les 16 LSB résultants sont la partie frac-
tionnaire sur laquelle la requantification est effectuée. En réutilisant les valeurs de l’exemple
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précédent et en appliquant cette méthode, avec une amplitude maximale de 0x1000, le coeffi-
cient 0x0010 devient 0x0100 (256) et son information ne sera pas perdue lorsque requantifiée
sur 8 bits, donnant 0x01. Ainsi, la méthode proposée permet de conserver 1 bit supplémen-
taire de précision comparé à une opération de décalage de bits, ce qui est un avantage majeur
lorsque les coefficients sont requantifiés sur un nombre de bits très petits, comme 5 ou 6 bits.

Dans une transformée par ondelettes, les coefficients possédant une amplitude supérieure
contiennent plus d’information sur la forme d’onde originale que les coefficients de faible
amplitude [90]. Une caractéristique de l’approche proposée consiste à transmettre le coeffi-
cient d’amplitude maximale en pleine résolution (16 bits), ce qui permet à tous les coefficients
de retrouver leur résolution originale lors de l’opération de normalisation inverse, au prix
de devoir transmettre 16 bits supplémentaires. Pour chacun des coefficients reçus à la station
de base, l’opération suivante est effectuée :

ReconstructCoe f = MaxAmplitudeCoe f × LowQuantizeCoe f (B.14)

Où LowQuantizeCoe f est le coefficient dont la plage dynamique a été maximisée et qui a
été requantifié sur un nombre de bits moindre, MaxAmplitudeCoe f est l’amplitude originale
du coefficient de plus grande amplitude en pleine résolution (16 bits) et ReconstructCoe f est
le coefficient reconstruit sur 16 bits. Le CR atteint par la méthode décrite est exprimé par
l’équation suivante :

CR =
48samples× 16bits

48bits + 16bits + N ×Q
(B.15)

Où N est le nombre de coefficients conservés et Q est le nombre de bits employé dans l’opé-
ration de compression par requantification.

B.2.4 Innovations

Les méthodes conventionnelles de compression par ondelettes effectuent une compression
simplement en conservant les coefficients de la transformée qui sont supérieurs à un seuil
[82], [161], [162], ou qui contiennent une certaine quantité d’énergie [162], [163], [164]. La
méthode développée se distingue des méthodes de compression par ondelettes convention-
nelles en permettant d’atteindre de meilleurs taux de compression grâce à une diminution
du nombre de bits de quantification des coefficients conservés tout en minimisant la perte de
précision grâce à une maximisation de la plage dynamique de ces derniers. La méthode per-
met également de reconstruire les signaux compressés avec la même résolution que les don-
nées d’origine. Cet avantage essentiel survient grâce à la transmission en pleine résolution
du coefficient de la transformée d’amplitude maximale (coefficient contenant le plus d’infor-
mation sur la forme d’onde initiale) et qui est utilisée lors de l’opération de normalisation
inverse pendant la reconstruction. Normalement, diminuer le nombre de bits de quantifica-
tion des coefficients afin de compresser davantage ne permet pas de recouvrer la résolution
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d’origine lors de l’étape de reconstruction des signaux. Ainsi, la méthode proposée innove
en permettant de reconstruire le signal en pleine résolution.

B.2.5 Résultats de simulations versus d’autres méthodes

Certains algorithmes de compressions ont été retenus afin d’être implémentés, simulés et
comparés dans Matlab dans le but d’identifier les algorithmes les plus prometteurs. Notam-
ment, cette section présente des résultats relatifs à la compression par ondelettes de type Haar
et de type Symmlet-2, à la compression par encodage Delta, à la compression par diminution
du nombre de bits de quantification et à la compression de type CS avec base parcimonieuse
dans le domaine des ondelettes (de type Daubechie-8 avec matrice aléatoire de type Bernoulli)
et avec base parcimonieuse optimale (K-SVD entrainé sur 5% des PAs).

Les algorithmes ont été implémentés de façon à compresser les PA seulement, car ces der-
niers sont considérés comme détectés à priori par un algorithme de détection. Les résultats
sont exprimés sous forme graphique, afin d’en faciliter l’interprétation et sont présentés pour
les CR suivants : 2, 3, 4, 5, 6, 7 et 8. Il est à noter que certains de ces taux ne sont pas réali-
sables par tous les algorithmes, par exemple, l’algorithme de compression Delta ne peut pas
produire les CR de 6 et 8.

Les résultats présentés ont été obtenus avec des données neuronales quantifiées sur 16 bits et
échantillonnées à 24 kHz issus de la banque de signaux neuronaux en ligne de l’Université
Leicester [165].

SNDR

En observant les figures B.6, B.7, B.8 et B.9, on constate que tous les algorithmes subissent
une réduction des SNDR moyens, minimums et maximums ainsi qu’une augmentation de
la déviation moyenne du SNDR lorsque le CR augmente.

C’est l’algorithme de compressions de type CS avec matrice de parcimonie optimale qui
offre le meilleur SNDR moyen pour presque tous les CR, suivi de l’algorithme à base de
l’ondelette Symmlet-2. Les résultats sont similaires pour le SNDR maximum, à la différence
que l’algorithme de compressions de type Delta a généré les meilleurs résultats pour un
CR ≤ 3 et qu’il se classe deuxième pour les CR supérieurs. Les bons résultats de CS avec
base parcimonieuse optimale étaient prévisibles dans ces deux tests, puisque les PAs ayant
une forme similaire aux PAs ayant servi à construire la matrice de parcimonie optimale ont
bénéficié d’une reconstruction presque parfaite.

Les résultats sont complètement différents pour le SNDR minimum, dans lequel l’algorithme
de compression à base de l’ondelette Symmlet-2 a généré les meilleurs résultats pour tous les
CR, suivi de l’algorithme de compression à base de l’ondelette Haar. Les deux algorithmes
de type CS ont généré des SNDR négatifs pour des CR ≥ 4, ce qui est très mauvais, alors
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FIGURE B.6 – SNDR moyen obtenu avec tous les algorithmes testés pour un CR de 2 à 8.

FIGURE B.7 – SNDR minimum obtenu avec tous les algorithmes testés pour un CR de 2 à 8.

que l’algorithme à faible quantification oscille autour de 0 dB pour les CR ≥ 5. Il est à noter
que l’algorithme CS avec matrice de parcimonie optimale reproduit très mal les PAs qui sont
légèrement différents de ceux qui ont été utilisés pour construire la matrice de parcimonie.
Cette caractéristique est un désavantage majeur, puisque dans des conditions réelles, des
PAs ayant des formes différentes peuvent se produire à tout moment.

Tel que stipulé, certains algorithmes ont de la difficulté à reproduire fidèlement toutes les
formes de PA. C’est le cas des deux algorithmes de type CS, de l’algorithme Delta et de
l’algorithme à faible quantification qui ont tous générés des déviations moyennes du SNDR
pouvant dépasser les 30 % dans certains cas, alors que les deux algorithmes de compression
par ondelettes n’ont jamais dépassé les 10.5 % pour tous les types de PA.
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FIGURE B.8 – SNDR maximum obtenu avec tous les algorithmes testés pour un CR de 2 à 8.

FIGURE B.9 – Déviation moyenne du SNDR obtenu avec tous les algorithmes testés pour un
CR de 2 à 8.

Classification des PA et déviation moyenne

Une méthode de comparaison consiste à comparer le nombre de clusters issus des signaux
avant et après compression. La méthode proposée consiste à identifier le nombre de clus-
ters en effectuant une PCA suivie de l’algorithme de clustering nommé mean shift clustering
[166]. L’algorithme mean shift clustering a été choisi puisqu’il détermine automatiquement le
nombre de clusters sans intervention externe. Cette caractéristique est utile lorsque le nombre
de clusters est inconnu au départ, ce qui est le cas des signaux compressés qui peuvent gé-
nérer un nombre indéterminé de clusters selon la qualité de la compression. Trois itérations
de clustering sont effectuées, la première étant sur les PAs originaux. La seconde itération ef-
fectue un clustering sur les PAs compressés par chacun des algorithmes de compression. La
dernière itération effectue un clustering sur les PAs compressés par chacun des algorithmes
joints aux PAs originaux. Ces deux dernières étapes de clustering permettent de vérifier si la
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FIGURE B.10 – Pourcentage des PAs compressés dans le bon cluster avec PCA effectuée sur
les PAs compressés joint aux PAs originaux.

compression a mené à des divergences dans la quantité de clusters trouvée par l’algorithme
mean shift clustering.

Pour les deux tests de classification effectués (figures B.10 et B.11), les algorithmes de com-
pression à base de l’ondelette Symmlet-2 et Haar permettent d’obtenir les meilleurs résultats
pour presque tous les CR. Les performances de l’algorithme Delta et à faible quantification
se dégradent progressivement dans les tests de la figure B.10 et sont stables dans ceux de
la figure B.11. Les résultats de compression de l’algorithme CS avec parcimonie dans le do-
maine des ondelettes subissent une grande variation dans les deux tests, idem pour ceux
avec la matrice de parcimonie optimale. La grande variabilité des résultats obtenus par l’al-
gorithme CS, avec les deux bases parcimonieuses, peut être expliquée par le fait que certains
PA ne sont pas bien représentés par la base parcimonieuse utilisée, car certains PA sont re-
construits avec fidélité alors que d’autres ne le sont pas. Ces résultats laissent supposer que
l’algorithme de compression CS n’est pas un algorithme de compression approprié pour
compresser les PAs et pour ensuite faire du clustering, ce qui concorde avec les conclusions
présentées dans [167].

B.2.6 Variation du nombre de clusters détectés

Tous les algorithmes, à l’exception de CS, ont permis de détecter le bon nombre de clusters
pour tous les CR. Lors des tests de clustering sur les PAs compressés seulement (figure B.12),
l’algorithme CS avec parcimonie dans le domaine des ondelettes a généré des variations
dans le nombre de clusters détectés pour un CR ≥ 5, alors que l’algorithme CS avec matrice
de parcimonie optimale présente des variations pour un CR ≥ 6, allant même jusqu’à pro-
duire un cluster supplémentaire pour un CR de 8. Les résultats sont similaires pour les tests
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FIGURE B.11 – Pourcentage des PAs compressés dans le bon cluster avec PCA effectuée en
ajoutant les PAs compressés un à la fois aux PAs originaux.

FIGURE B.12 – Nombre de clusters trouvés après compression.
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FIGURE B.13 – Nombre de clusters trouvés avec les PAs compressés joints aux PAs originaux.

de clustering avec les PAs compressés joints aux PAs originaux (figure B.13), à l’exception que
des variations se produisent pour des CR ≥ 7.

Fonction de coûts

Afin de déterminer l’algorithme de compression optimal, une fonction de coût a été créée.
Premièrement, un score est calculé pour chacun des taux de compression. Ce score est pon-
déré à 50% en fonction des tests de SNDR et à 50% en fonction des résultats de clustering. Le
score est construit en fonction des critères suivants :

1. SNDR :
Les critères du SNDR moyen, minimum, maximum et la déviation moyenne du SNDR
se voient attribuer 12.5% du score chacun. Les fonctions SNDRmoy/SNDRmoy_max,
SNDRmin/SNDRmin_max et SNDRmax/SNDRmax_max sont conçus afin de donner une
pondération de 1 aux algorithmes générant les meilleurs résultats alors que la fonction
(1− SNDRdev/SNDRdev_max) est conçue afin de donner une pondération de 0 à l’al-
gorithme générant la plus grande la déviation moyenne. Dans ces formules, les termes
SNDRxxx_max sont les valeurs maximales du critère SNDRxxx obtenues parmi tous les
algorithmes pour un même CR. Si la valeur de SNDRxxx est négative, le critère corres-
pondant se voit accorder une pondération de 0.

2. Résultats de clustering :
Le ratio de PA compressés et associés dans le bon cluster se voit attribuer 33.3% du
score à partir de la fonction e−10×(1−CLcomp) + e−10×(1−CLjoint), où CLcomp est le ratio des
PAs compressés dans le bon cluster (test de la figure B.10), CLi

joint est le ratio des PAs
compressés dans le bon cluster en les ajoutant un à la fois aux potentiels originaux (test
de la figure B.11). Ces fonctions sont exponentielles avec un facteur multiplicatif de 10
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afin de pénaliser sévèrement les algorithmes ayant mené à de mauvaises associations
et afin de donner une note de 1 lorsque toutes les associations sont bonnes.

Le critère du nombre de clusters trouvés se voit attribuer 16.7% du score à partir de la
fonction (4− |4−NBCLcomp|)/8+(4− |4−NBCLjoint|)/8, où NBCLcomp est le nombre
de clusters trouvés après compression (test de la figure B.12) et NBCLjoint est le nombre
de clusters trouvés avec les PAs compressés joints aux originaux (test de la figure B.13).
Cette fonction génère une pondération de 1 pour les algorithmes ayant trouvé 4 clusters
dans les deux tests en plus de pénaliser de 0.125 point pour chaque cluster manquant
ou supplémentaire trouvé.

Le score est défini par l’équation suivante :

ScoreCR =

(
SNDRmin/SNDRmin_max + SNDRmoy/SNDRmoy_max

+ SNDRmax/SNDRmax_max + (1− SNDRdev/SNDRdev_max) + e−10×(1−CLcomp)

+ e−10×(1−CLjoint) + (4− |4− NBCLcomp|)/8 + (4− |4− NBCLjoint|)/8
)

/6

(B.16)

Le tableau B.1 présente les scores calculés pour tous les algorithmes. Puisque les algorithmes
Delta et à faible quantification ne peuvent pas produire tous les CR, les valeurs impossibles
à réaliser sont présentées en rouge dans le tableau et sont les mêmes que ceux obtenus avec
le CR le plus petit et le plus proche réalisable.

La fonction de coût est calculée avec l’équation B.17 à partir des scores du tableau B.1 et
donne une pondération plus grande aux CR plus élevés. Les résultats de la fonction de coût
sont présentés dans le tableau B.2.

Coût =(0.1× Score2 + 0.2× Score3 + 0.3× Score4 + 0.4× Score5

+ 0.5× Score6 + 0.6× Score7 + 0.7× Score7)/2.8
(B.17)

Conclusion des simulations

Selon les résultats obtenus avec la fonction de coût, il est possible de conclure que l’algo-
rithme de compression à base d’ondelettes de type Symmlet-2 est le meilleur algorithme
identifié afin de compresser les PAs, suivi de l’algorithme à base d’ondelette de type Haar. De
façon générale, l’algorithme Delta et à faible quantification ont généré des résultats moyens,
presque toujours en deçà de ceux obtenus avec la transformée en ondelettes de type Symmlet-
2 et/ou de type Haar. Bien que l’algorithme de compression CS avec une base parcimonieuse
optimale ait généré de bons résultats dans certaines circonstances, il s’agit d’un algorithme
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TABLE B.1 – Score calculé pour chacun des algorithmes de compression en fonction d’un CR
de 2 à 8.

CR Haar Symmlet-2 Delta DNBQ CSWD CSOP
2 0.930 0.942 0.902 0.921 0.624 0.841
3 0.819 0.948 0.924 0.831 0.506 0.903
4 0.897 0.941 0.920 0.694 0.494 0.863
5 0.906 0.933 0.892 0.617 0.328 0.810
6 0.873 0.922 0.892 0.617 0.274 0.793
7 0.877 0.911 0.776 0.617 0.150 0.753
8 0.895 0.914 0.776 0.488 0.162 0.732

TABLE B.2 – Fonction de coût calculée pour chacun des algorithmes de compression.

Haar Symmlet-2 Delta DNBQ CSWD CSOP
Coût 0.890 0.924 0.844 0.619 0.280 0.789

extrêmement gourmand en calcul et qui génère une grande variabilité des résultats c.-à-d.
on ne peut pas prédire avec certitude la qualité de la compression pour tous les PAs. C’est la
même chose pour l’algorithme CS avec base parcimonieuse dans le domaine des ondelettes
qui a généré les pires résultats dans presque tous les tests.

B.3 Algorithme de classement

B.3.1 Réduction de la dimensionnalité

La technique de regroupement retenue est basée sur une transformée en ondelette de type
Symmlet-2. Puisque cette transformé est déjà utilisée par l’algorithme de compression [20],
[168], [169], [170], cette dernière n’a pas à être ré-implémentée, ce qui est un atout majeur qui
a influencé le choix de cette méthode. De plus, comme il le sera démontré à la sous-section
B.3.1, des tests comparatifs ont permis de démontrer que la technique proposée génère des
résultats meilleurs ou similaires que des techniques beaucoup plus complexes.

Il est démontré dans [143] qu’une DWT permet de mettre en évidence les différences existant
entre différentes formes d’ondes, ce qui permet de réduire la dimensionnalité des PA avant
la phase de regroupement. Or, il faut choisir judicieusement le nombre et les coefficients
à retenir afin d’obtenir une classification optimale impliquant le moins de calcul possible.
Malheureusement, les techniques de sélection basées sur la déviation maximale à la norma-
lité [171], comme le Lilliefors test for normality [143], nécessitent une phase d’entrainement et
beaucoup de calculs. Pour un système sur puce autonome, ces techniques ne peuvent pas
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FIGURE B.14 – Représentation de 6 PAs reconstruits en utilisant seulement les 12 coefficients
(12 sur 48) produits par les niveaux 3 et 4 de la DWT. Les formes d’ondes reconstruites (en
rouge) ont conservé la forme générale des PAs originaux (en bleu).

être implémentées sans l’utilisation de beaucoup de mémoire et ressources matérielles et
temporelles, sans compter que la phase d’entrainement doit être répétée à intervalle régulier
afin de garantir l’optimalité des coefficients choisis.

Il est possible de démontrer que les détails d’un signal traité par une DWT se retrouvent
principalement dans les coefficients des premiers niveaux de la transformée. Entre autres,
la transformée de type Symmlet-2 peut être calculée par des étapes de convolution et de
décimation en utilisant les filtres suivants :

h(z) = h5(H2 + (H1H2 − 1)z−1 + (1− H3)z−2 + H1(1− H3)z−3) (B.18)

g(z) = H6(−H2 + (1− H1H2)z−1 + H3z−2 + H1H3z−3), (B.19)

où h0 = 1+
√

3
4
√

2
, h1 = 3+

√
3

4
√

2
, h2 = 3−

√
3

4
√

2
et h0 = 1−

√
3

4
√

2
. Or, h(z) et g(z) forment des filtres

passe-bas et passe-haut respectivement, avec h(z) générant les coefficients approximatifs
de la transformée et g(z) les coefficients détaillés. Les coefficients approximatifs décimés
d’un facteur 2 sont ensuite passés au prochain niveau, qui effectue les mêmes étapes de
filtrage et de décimation et ainsi de suite jusqu’au dernier niveau de la DWT, obtenant ainsi
une analyse à multirésolution. Pour ainsi dire, les coefficients approximatifs représentent
une version comprimée du signal approximatif précédent alors que les coefficients détaillés
représentent une version comprimée des détails du signal approximatif précédent. Or, plus
la transformée progresse dans les niveaux, plus les coefficients détaillés expriment les détails
importants représentant la forme d’onde, car ces derniers sont puisés d’une approximation
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FIGURE B.15 – Représentation de 4 PAs et de leurs 6 coefficients du 3e niveau de leur DWT
respective. Deux paires de PA similaires ont généré des coefficients similaires, ce qui est
généralement le cas pour des formes d’ondes visuellement proches.

de plus en plus grossière du signal original. Cette caractéristique est démontrée à la figure
B.14, où 4 PAs (en bleu) ont été reconstruits (en rouge) en utilisant seulement les coefficients
des niveaux 3 et 4 (12 coefficients sur 48). Bien que les PAs reconstruits diffèrent quelque
peu de leurs originaux, la forme d’onde générale de chacun des PAs a été conservée par les
coefficients des niveaux 3 et 4 alors que certains détails ont disparu.

Ce dernier point est très important, car il signifie que des formes d’ondes similaires vont
générer des coefficients similaires dans les derniers niveaux de la DWT, car leurs approxi-
mations vont se ressembler. Ce fait peut être constaté visuellement à la Figure B.15, où 4
PA sont affichés conjointement à leurs coefficients du 3e niveau suite à une DWT de type
Symmlet-2. On peut voir dans cette figure que les formes d’onde AP1 et AP2, qui ont une
forme temporelle similaire, ont générés des vecteurs de coefficients du 3e niveau très simi-
laires, de même que pour les formes d’onde AP3 et AP4.

La stratégie de réduction de la dimensionnalité retenue consiste à conserver les 6 coefficients
du 3e niveau de la DWT de type Symmlet-2. En plus, le module de compression effectue deux
autres étapes importantes : il normalise et requantifie les coefficients sur 6 bits. Ceci est un
atout supplémentaire, car cela permet de réduire la complexité et la quantité de logique qui
est utilisée par l’algorithme de regroupement. Au lieu de traiter des coefficients de 16 bits,
l’algorithme traite des coefficients de 6 bits, soit d’une résolution 2.7 fois moindre, et sans
compromis sur la qualité des résultats. Les performances de réduction de la dimensionnalité
en fonction des coefficients choisis et de leur quantification sont présentées à la sous-section
B.3.1. Des tests comparatifs, notamment avec le même algorithme utilisant une DWT de type
haar et avec les algorithmes DD et PCA, permettent de démontrer que la technique proposée
génère des résultats similaires à PCA, meilleurs que haar et DD, tout en étant beaucoup
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moins complexe, car la DWT est déjà calculée.

Résultats de simulation

Les performances de l’algorithme de réduction de la dimensionnalité ont été obtenues via
des simulations Matlab. Quatre algorithmes ont été retenus dans le but d’effectuer des tests
comparatifs : la DWT de type Symmlet-2 (4 niveaux de profondeur) [20], la DWT de type
Haar (4 niveaux de profondeur) [143], [155] et les algorithmes DD [143], [172], [173] et PCA
[143], [174]. Afin d’identifier les niveaux optimaux de la DWT, les tests ont été effectués en
utilisant les niveaux 2, 3, 4 et 3-4. Dans le cas de l’algorithme DD, 10 coefficients sont sélec-
tionnés via le Lilliefors test for normality [143] et pour la PCA les trois premières composantes
sont retenues. Il est important de spécifier que l’algorithme Lilliefors test for normality néces-
site une phase d’entrainement afin de sélectionner les coefficients optimaux, ce qui est un
désavantage majeur. De plus, l’algorithme PCA est beaucoup trop gourmand en calcul pour
une implémentation matérielle et sert de point de comparaison seulement. Pour ce qui est
de l’algorithme DWT de type Haar, il a été implémenté afin de comparer les performances
de la méthode proposée avec la DWT la plus simple et la plus répandue. L’algorithme de
regroupement utilisé pour les tests est K-means.

Le Tableau B.3 présente les résultats de clustering obtenus avec 12 signaux neuronaux synthé-
tiques issus de la banque en ligne [175] de l’Université Leicester. Ces résultats sont présentés
visuellement dans l’histogramme de la Figure B.16. On peut constater que les résultats va-
rient d’un signal à l’autre et que certains algorithmes performent mieux dans presque toutes
les situations. Un système de point est attribué en fonction des performances de classifica-
tion. L’algorithme présentant les meilleures performances pour un signal donné se voit at-
tribuer 3 points (rouge), le second 2 points (bleu) et le troisième 1 point (vert). L’algorithme
ayant récolté le plus de points est sans surprise l’algorithme PCA, suivi de la DWT Symmlet-2
de niveau 3 (6 coefficients) et finalement la DWT Symmlet-2 de niveaux 3-4 (12 coefficients).
Or, la méthode proposée a dépassé les performances de PCA dans 6 signaux, soit la moi-
tié, et suit de très près dans les autres signaux. De plus, pour les signaux ayant présenté les
pires résultats pour tous les algorithmes (C_Difficult1_noise02 et C_Difficult1_noise015), c’est
la méthode proposée qui performe le mieux.

Afin de quantifier l’impact de la quantification sur 6 bits des coefficients de la DWT, les
mêmes tests ont été effectués en conservant une résolution de 16 bits sur ces derniers (Symmlet-
2 et Haar). Les résultats sont présentés dans le Tableau B.4 et indiquent que la réduction de
la quantification n’a pas un impact significatif sur les résultats.

B.3.2 Stratégie de regroupement non supervisée

La stratégie de regroupement non supervisée implémentée est une variante de celle décrite
dans [176] et [177]. Cette technique est présentée à la Figure B.17, et diffère de [176] et [177]
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TABLE B.3 – Performance de clustering des algorithmes à base de DWT (Symmlet-2 et Haar),
DD et PCA avec 12 signaux neuronaux différents. Les algorithmes basés sur la DWT com-
parent différents sous-niveaux, du niveau 2 au niveau 4, et jonction de niveaux (3-4) et les
coefficients sont requantifiés sur 6 bits après maximisation sur la plage dynamique. Un sys-
tème de point est attribué pour le premier (rouge + 3 pts), le second (bleu + 2 pts) et le
troisième (verts + 1 pts) algorithme en fonction des résultats de classification.

Signal
Nb
PA

dB2
Level
2 [%]

dB2
Level
3 [%]

dB2
Level
4 [%]

dB2
Level

3-4 [%]

Haar
Level
2 [%]

Haar
Level
3 [%]

Haar
Level
4 [%]

DD
[%]

PCA
[%]

C_Difficult1_noise02 3414 60.9 65.4 38.9 45.9 50.8 56.6 43.0 58.0 53.4
C_Difficult1_noise015 3472 63.3 74.2 43.2 53.3 52.6 52.7 48.4 36.2 69.6
C_Difficult1_noise01 3448 65.5 82.7 47.0 81.8 52.6 73.5 66.0 96.4 90.6

C_Easy1_noise04 3386 89.4 85.7 75.5 92.0 89.6 80.9 67.5 71.1 94.8
C_Difficult1_noise005 3383 65.8 88.9 90.0 94.9 48.6 80.2 93.4 77.5 97.3

C_Easy1_noise03 3475 91.5 93.8 90.4 96.0 91.1 86.7 89.6 97.5 98.1
C_Difficult2_noise02 3493 70.2 95.7 66.3 79.1 99.6 71.9 73.7 90.3 75.8

C_Easy1_noise02 3474 92.9 97.1 96.7 98.5 91.8 93.0 97.1 99.2 99.1
C_Difficult2_noise015 3440 90.9 97.5 75.7 95.1 99.5 79.4 75.8 89.2 86.0
C_Difficult2_noise01 3462 93.0 98.7 89.3 98.5 99.7 88.4 82.4 98.2 97.1

C_Difficult2_noise005 3364 93.1 98.7 97.0 98.6 99.5 94.4 92.6 97.5 98.6
C_Easy1_noise01 3522 93.5 98.4 99.0 99.3 92.8 98.4 99.0 99.2 99.5

Points — 2 16 0 12 10 1 2 11 19

FIGURE B.16 – Histogramme des résultats répertoriés dans le Tableau B.3.

par l’utilisation des 6 coefficients du niveau 3 de la DWT comme vecteur d’entré à l’algo-
rithme au lieu des 48 échantillons temporels de chaque PA (21×moins de mémoire requises).
De plus, cet algorithme nécessite l’utilisation de deux seuils (Thr1 et Thr2) qui sont déter-
minés en fonction de l’écart-type de bruit contenu dans le signal neuronal, tel que décrit au
Chapitre 4. L’algorithme s’exécute comme suit :

1. Calcul de la norme L1 entre le vecteur d’entrée et le vecteur moyen de tous les clusters.
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TABLE B.4 – Performance de clustering des algorithmes à base de DWT (Symmlet-2 et Haar),
DD et PCA avec 12 signaux neuronaux différents. Les algorithmes basés sur la DWT com-
parent différents sous-niveaux, du niveau 2 au niveau 4, et jonction de niveaux (3-4) et les
coefficients sont conservés avec une précision de 16 bits. Un système de point est attribué
pour le premier (rouge + 3 pts), le second (bleu + 2 pts) et le troisième (verts + 1 pts) algo-
rithme en fonction des résultats de classification.

Signal
Nb
PA

dB2
Level
2 [%]

dB2
Level
3 [%]

dB2
Level
4 [%]

dB2
Level

3-4
[%]

Haar
Level
2 [%]

Haar
Level
3 [%]

Haar
Level
4 [%]

DD
[%]

PCA
[%]

C_Difficult1_noise02 3414 61.1 65.7 38.9 45.6 50.4 56.6 42.7 58 53.4
C_Difficult1_noise015 3472 63.7 74.2 43.2 52.9 52.5 52.5 48.3 36.2 69.6
C_Difficult1_noise01 3448 65.6 82.8 46.7 82.1 52.6 73.1 74 96.4 90.6

C_Easy1_noise04 3386 89.3 85.7 74.7 91.6 89.6 81.3 67.7 71.1 94.8
C_Difficult1_noise005 3383 65.4 89.2 90 94.8 50.1 80.6 93.7 77.5 97.3

C_Easy1_noise03 3475 91.8 93.9 90.5 96 91.1 86.6 89.7 97.5 98.1
C_Difficult2_noise02 3493 70.1 95.7 66.4 80 99.7 71.6 73.8 90.3 75.8

C_Easy1_noise02 3474 92.5 97 97 98.5 91.9 92.9 97.2 99.2 99.1
C_Difficult2_noise015 3440 91.4 97.4 76.3 94.4 99.5 79.5 75.6 89.2 86
C_Difficult2_noise01 3462 92.7 98.7 98.6 98.4 99.6 88.5 82.3 98.2 97.1

C_Difficult2_noise005 3364 93.3 98.8 97.2 98.6 99.6 94.2 92.7 97.5 98.6
C_Easy1_noise01 3522 93.3 98.4 99 99.3 92.6 98.3 99 99.2 99.5
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FIGURE B.17 – Stratégie de regroupement non supervisée utilisant les coefficients du 3e ni-
veau de la DWT comme vecteur d’entrée.

2. Si la norme minimale est inférieure au seuil Thr1, un nouveau cluster est créé avec
comme moyenne le vecteur d’entré. Sinon, le vecteur est associé au cluster dont la
norme est minimale.

3. Dans le second cas du point précédent, la moyenne du cluster est mise à jour en utilisant
une moyenne glissante.

4. Ensuite, la norme L1 est calculée entre le vecteur moyen du cluster mis à jour et les
vecteurs moyens de tous les autres clusters.

5. Si la norme minimale est inférieure au seuil Thr2, les clusters sont fusionnés.

6. Mise à jour du vecteur moyen du cluster fusionné. Retour au point 5.

7. L’association d’un ’PA à un cluster est terminée.
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B.4 SoC : Stimulateur optique en technologie CMOS

B.4.1 Revue de littérature

Quelques stimulateurs optiques en technologie CMOS ont été répertoriés dans la littérature.
Entre autres, le système présenté dans [119] a été implémenté en technologie 0.8 µm et est
capable de fournir en courant deux LED avec 51.2 mA, ou bien une seule LED avec 102.4
mA. Ce système est conçu pour générer des ondes de type PWM de fréquence variant entre
0.153 Hz à 200 Hz et avec un duty-cycle variant entre 100 µs et 10 ms. Essentiellement, la
méthode employée contrôle les courants avec plusieurs miroirs de courants connectés en
parallèle. Le courant maximum de référence est de 5µA, alors que le gain en courant est
déterminé par un ratio fixé à 40 entre deux résistances. En utilisant 512 miroirs de courants,
ils peuvent fournir un maximum de 102.4 mA pour les deux canaux. Cette méthode possède
un désavantage évident, il n’y a aucune rétroaction sur le courant réel circulant dans les
LED. Ainsi, la puissance optique fournie aux neurones ciblés ne peut être garantie et est
grandement dépendante des variations du procédé et du type de LED utilisé.

Un autre système CMOS présenté dans [178] a été implémenté en technologie 0.35 µm. Le
contrôle du courant est effectué en utilisant un DAC de 8 bits connecté sur la gate d’un tran-
sistor PMOS servant de miroir de courant. Le courant est ensuite injecté dans deux branches
d’un pont en H, dont les quatre NMOS le constituant sont contrôlés via un module logique
de contrôle. Tout comme pour le système précédent, aucune rétroaction sur le courant réel
circulant dans les LED n’est effectuée par le circuit.

Une méthode exclusivement basée sur des switch caps qui est implémentée en technologie
CMOS 0.35 µm est présentée dans [127]. Ce système à 4 canaux peut générer des pulses
de voltage aux bornes des LED de l’ordre de 3.45 V. Malheureusement, de tels voltages ne
sont pas constants et nécessitent d’énormes condensateurs externes (1 µF - 10 µF) afin de
stocker suffisamment de charges. Par contre, en utilisant des condensateurs externes haute
précision (< 1%), il est possible de déterminer le nombre de charges stockées et délivrées aux
LED avec une assez bonne précision (en connaissant la période de charge et de décharge).
Le désavantage majeur de cette approche concerne la non-constance de la puissance optique
délivrée, qui se comporte comme un circuit RC.

Une approche très simple implémentée en technologie CMOS 0.35 µm est présentée dans
[128]. Essentiellement, le courant est fourni par une source de courant PMOS, sans rétro-
action. La gate du PMOS est soit au niveau VDD lorsque le courant circule, ou bien à VSS
lorsque le courant est coupé. Il n’y a aucune rétroaction ni aucun contrôle du courant circu-
lant dans les LED avec un tel système.

Aucun stimulateur optogénétique intégré possédant une rétroaction directe sur le courant
réel circulant dans les LED n’a été identifié, ce qui constitue un problème majeur afin de
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FIGURE B.18 – Schémas du circuit de stimulation optique.

garantir la puissance optique délivrée aux neurones ciblés. Entre autres, [119], [178] et [128]
utilisent des sources de courant dont le courant peut varier en fonction du procédé et du
type de LED connecté c.-à-d. en fonction de la chute de tension nominale à ses bornes.

B.4.2 Solution proposée

Le stimulateur optique proposé possède 4 canaux de stimulation et est présenté à la Figure
B.18. Notamment, ce circuit diffère des solutions précédentes, voir section B.4.1, en offrant
une rétroaction directe sur le courant réel circulant dans chacune des LED. La solution pro-
posée est détaillée aux points suivants :

1. Une source de courant précise basée sur un opamp génère un courant de référence,
identifié par Ire f dans la Figure B.18 [119]. Le courant Ire f est contrôlé par une tension
qui est reproduite par l’opamp «A1» à la borne d’une résistance haute précision externe
à la puce.

2. Le courant Ire f est reproduit avec un gain de 2 par une source de courant PMOS de
type wide-swing pour devenir le courant Ire f 2 dans la Figure B.18.

3. Le courant Ire f 2 est reproduit avec un gain de 100 par une source de courant NMOS de
type wide-swing pour devenir le courant ILED dans la Figure B.18.

4. Un second opamp («A2») contrôle la gate du transistor «M1» en fonction de la tension
du drain du transistor «M2» dans le suiveur de courant wide-swing afin que le courant
soit reproduit avec fidélité dans les LED.
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FIGURE B.19 – Concept de l’ADC ∆Σ MASH du 3e ordre.

5. La source de courant générant Ire f est contrôlée par un diviseur de tension externe et
par un signal de type PWM.

6. Lorsque le PWM est actif, Ire f est fonction des valeurs des résistances dans le diviseur
de tension. Lorsque le PWM est inactif, Ire f est à 0 et la gate de «Q1» est mise à VSS afin
de s’assurer qu’aucun courant résiduel ne circule dans les LED (les opamps ne sont pas
rail-to-rail). Puisque ILED = 0 à ce moment, le drain de «Q1» est en haute impédance.

7. Il y a un seul circuit générateur des courants Ire f et Ire f 2 qui est relié à 4 circuits gé-
nérant les courants dans les LED. Chacun des 4 circuits peut-être activés/désactivés
indépendamment des autres.

8. Un registre à décalage sériel de 4 bits mémorise l’état d’activation/désactivation de
chacun des 4 canaux (contrôlé par «LED control» et «CLK»). Les sorties des bascules D
contrôlent l’état d’activation de leur circuit respectif. Si la sortie d’une bascule est à 0,
alors la gate de «M1» est mise à VSS et le courant de biais de «A2» est annulé.

Le circuit de stimulation de la Figure B.18 a été réalisé et implémenté en technologie 0.13 µm.
Les ratios des transistors ont été ajustés afin de fournir des courants précis jusqu’à 30 mA. Le
type d’opamp utilisé est de type wide-swign folded cascode, et a été choisis pour son gain élevé,
sa faible consommation, sont grand output swing et son bon input common-mode range [179].

Les avantages du circuit proposé par rapport aux solutions existantes sont les suivants :
– Rétroaction en fonction du courant réel circulant dans les LED de stimulation optique.
– L’utilisation de suiveurs de courant de type wide-swing permet de fonctionner avec une

faible tension d’alimentation de 1.2 V. Ainsi, le circuit proposé est fonctionnel avec des
technologies de type short-channel qui fonctionnent avec des tensions d’alimentation très
basses, ce qui n’est pas le cas des solutions présentées à la section B.4.1.
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B.5 SoC : Convertisseur ∆Σ MASH du 3e ordre

L’ADC implémenté est de type Sigma-Delta (∆Σ) du 3e ordre de type MASH. Cette topologie
a été sélectionnée, car elle permet d’obtenir :

1. Une précision qui peut être ajustée en fonction des besoins (résolution et consomma-
tion énergétique).

2. Une grande précision avec de faibles OSRs (un ENOB de ∼10 bits avec un OSR de 50).

3. Une excellente linéarité par branche (conversion sur 1 bit seulement par branches).

4. Une stabilité pour toute la plage d’entrée (versus 70% de la plage pour un 2eme ordre
standard).

5. Permet de passer rapidement du domaine analogique au domaine numérique, tout en
relaxant les contraintes sur le filtre anti-recouvrement spectral (caractéristique propre
aux ∆Σ en général).

En effet, les contraintes posées sur le filtre d’anti-recouvrement spectral sont relaxées, due
au sur échantillonnage qui repousse dans les plus hautes fréquences la fréquence de Nyquist.
Ainsi, il n’est pas rare de voir des filtres passe-bas anti-recouvrement du premier ordre de
type RC, puisque le filtrage est reporté dans le domaine numérique avec le filtre de décima-
tion (voir section B.6). C’est d’ailleurs la stratégie employée dans la puce, où la fréquence
de coupure de l’AFE est fixée à 7 kHz via un filtrage de type Gm-C du premier ordre. Le
concept de l’ADC ∆Σ MASH du 3e ordre est présenté à la Figure B.19. Cette topologie est
construite à partir de modulateur Sigma-Delta du premier ordre, ce qui permet de garantir
sa stabilité et chacune des branches supplémentaires annule le bruit de quantification de la
branche précédente. La sortie de la première branche s’exprime comme suit :

Q1(z) = x(z)z−1 + EQ1(z)(1− z−1), (B.20)

où x(z) est le signal d’entrée et EQ1(z) est le bruit de quantification induit par le comparateur
de la première branche. On peut voir dans (B.20) que la première branche permet de moduler
le bruit de quantification par un filtre du premier ordre. En prenant EQ1(z) et EQ2(z) comme
entrée de la deuxième et de la troisième branche respectivement, les sorties Q2(z) et Q3(z)
s’expriment comme suit :

Q2(z) = EQ1z−1 + EQ2(z)(1− z−1) (B.21)

Q3(z) = EQ2z−1 + EQ3(z)(1− z−1) (B.22)

Or, en multipliant Q1(z), Q2(z) et Q3(z) par z−2,−z−1(1− z−1) et (1− z−1)2 respectivement
et en les additionnant, l’on obtient l’équation suivante :

y(z) = Q1(z)z−2 −Q2(z)z−1(1− z−1) + Q3(z)(1− z−1)2 (B.23)

= x(z)z−3 + EQ3(z)(1− z−1)3
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FIGURE B.20 – Layout de l’AFE amélioré et du ∆Σ MASH d’ordre 3. Ce circuit possède une
aire totale de 0.056 mm².

Or, y(z) correspond à x(z) retardé de 3 auquel il faut ajouter le bruit de quantification de la
troisième branche modulé par un filtre du 3e ordre.

L’implémentation CMOS, 100% différentielle, de l’ADC est présentée à la Figure B.21 et son
layout est présenté à la Figure B.20. Les fonctions d’intégrations ( 1

z−1 ) sont implémentées
avec des intégrateurs de type switch caps différentiels avec suppression d’offset. Ces fonc-
tions sont réalisées grâce aux condensateurs C1 et C3 qui conservent un ratio C1

C3 = 80 f F
80 f F = 1

afin d’avoir un gain d’intégration unitaire. Les condensateurs C2 permettent de stocker l’off-
set à l’entrée de l’OTA1 pendant la phase CLKp1 et de soustraire cet offset lors de la phase
CLKp2 (phase d’intégration) [180]. Tous les commutateurs sont implémentés en utilisant des
portes de transmissions de type NMOS-PMOS. L’OTA1 est de type current mirror OTA avec
entrées PMOS et le circuit CMFB est de type switch caps. Le comparateur est de type latch
comparator [181] afin de minimiser le temps de réponse et la consommation énergétique du
comparateur (consomme seulement lors des commutations). Il est important de noter que le
∆Σ compense pour l’offset du comparateur. Étant donné que le comparateur maintient la va-
leur de comparaison seulement pendant une moitié de phase (quand CLKp1 est à son niveau
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FIGURE B.21 – Concept du ∆Σ MASH du 3e ordre avec les différentes topologies des circuits
détaillés.
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haut), un latch a été ajouté afin de conserver la valeur de comparaison pendant toute la pé-
riode d’horloge. Ensuite, la sortie du latch et son inverse sont passés en argument d’un circuit
de type DAC à 1 bit. Pour la première branche, le DAC convertit la sortie du latch en deux ni-
veaux analogiques possibles, soit DACref1+ et DACref1-. Étant donné la nature différentielle
du circuit, DACref1- peut être connecté à la référence, alors que DACref1+ doit être relié à
un signal DC. Or, l’amplitude de DACref1+ permet de fixer la plage dynamique maximale
à l’entrée du circuit à DACref1+/2. Une autre configuration est possible en sélectionnant
DACref1- = -DACref1+ afin d’augmenter la plage dynamique maximale à DACref1+, avec
l’inconvénient de devoir générer un signal DC supplémentaire.

Les DAC de la seconde et de la troisième branche sont plus complexes. Cette topologie est
une innovation comparativement aux ADC de type ∆Σ existants et possède l’avantage d’ef-
fectuer la soustraction entre la sortie du DAC de la branche courante et la sortie du DAC de
la branche précédente de façon numérique (voir Figure B.19). Les opérations arithmétiques à
réaliser à l’entrée des deux dernières branches sont Vin = DACP − IntP − DACC, ou DACP

est la sortie du DAC précédent, DACC est la sortie du DAC courant et IntP est la sortie de
l’intégrateur de la branche précédente (voir Figure B.19). Or, DACP−DACC peut seulement
générer 3 possibilités, soit Vref, 2*DACref1+ et -2*DACref1+. Ainsi, les signaux DACref2+
et DACref2- sont générés à 2*DACref1+ et 2*DACref1- (ou Vref si DACref1-=Vref) respecti-
vement. La table de vérité du DAC est présentée dans le Tableau B.5. La valeur de IntP est
ensuite soustraite à sortie du DAC via des transferts de charges effectués avec les switch caps
à l’entré de chacune des branches.

Finalement, les trois bits générés par chacune des branches (Q1(z), Q2(z) et Q3(z)) sont
transférés au filtre de décimation qui s’occupe d’effectuer l’opération y(z) = Q1(z)z−2 −
Q2(z)z−1(1− z−1) + Q3(1− z−1)2 de façon numérique avant de filtrer et de décimer.

TABLE B.5 – La table de vérité du DAC des 2e et 3e branches du ∆Σ qui permet d’effectuer
l’opération DACP − DACC sans utiliser de switch caps. Cette technique permet de sauver
de l’espace, car elle ne nécessite pas de condensateurs ni de commutateurs supplémentaires
comparativement au DAC de la 1re branche.

DAC courant DAC précédent Sortie+ Sortie-
0 0 Vref Vref
0 1 2*DACref1+ -2*DACref1-
1 0 -2*DACref1- 2*DACref1+
1 1 Vref Vref

B.6 SoC : Filtre de décimation

Le filtre de décimation est un filtre FIR de type CIC d’ordre 4 implémenté avec seulement
des intégrateurs et des filtres en peigne avec gain négatif unitaire. Ce type de filtre a été
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pure à -3 dB du filtre est indiquée en rouge ainsi que la fréquence de Nyquist.

choisi pour une raison évidente : sa simplicité d’implémentation on-chip. De plus, le filtre de
décimation a été conçu en suivant la procédure d’optimisation décrite dans [182].

B.6.1 Aspects mathématiques

La fonction de transfert d’un intégrateur peut être écrite comme suit Hi(z) = 1
1−z−1 et la

fonction de transfert d’un filtre en peigne avec gain négatif unitaire et un délai différentiel
de M comme suit HC(z) = 1 − z−M. La fonction de transfert du filtre de décimation est
donc :

H(z) = APR ·
(1− z−M)4

(1− z−1)4 (B.24)

La réponse en fréquence de ce filtre est :

H(ω) = APR ·
[

1− e−jMω

1− e−jω

]4

= APR · e−j2ω(M−1)

[
sin(ωM

2 )

sin(ω
2 )

]4

(B.25)

Or, en négligeant le terme de phase e−j2ω(R−1) dans (B.25), le terme APR ·
[

sin( ωM
2 )

sin( ω
2 )

]4
est un

filtre passe-bas possédant des zéros à chaque ω = 2π
M , i = 1..M/2, un gain de APR · M4
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FIGURE B.24 – Layout des 10 filtres de décimation. La taille du circuit est de 0.27 mm² (0.027
mm²/filtre).

(applicable sur la valeur binaire à l’entré [0, 7]) et possédant une fréquence de coupure (-
3dB) à ω ≈ π/(2M). Ici APR est un facteur de réduction de gain engendré par la limitation
de la résolution binaire entre les étages afin de réduire la taille du circuit. Ce terme est défini
par APR = 1/2∑7

k=0 Bp,k−1, ou Bp,k est le nombre de bits réduit à l’étage k.

B.6.2 Implémentation

Tel que susmentionné, chacun des filtres d’intégration et de peigne a été implémenté afin de
minimiser la taille des registres et de la logique. La méthode utilisée est décrite dans [182]
et permet d’optimiser considérablement la taille et la consommation énergétique du circuit
sans en affecter les performances (troncature d’un registre à l’autre). Les tailles optimisées
de chacun des registres sont indiquées à la Figure B.22.

On peut voir dans la Figure B.22 que les filtres de décimation sont reliés via un bus unique
qui est relié au module de contrôle (voir section B.7). Le module de contrôle sélectionne un
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FIGURE B.26 – Layout du module de contrôle. La taille du circuit est de 0.0055 mm².

seul canal à la fois. Le canal sélectionné met sa sortie y(z) sur le bus alors que les autres
mettent leur sortie en haute impédance. Le layout du circuit de décimation est présenté à la
Figure B.24 et possède une aire de 520 µm x 520 µm (0.027 mm²/filtre). Il est important de
noter que les filtres ont été conçus en langage VHDL et importés dans Cadence en suivant le
design flow de CMC, soit en utilisant les logiciels Synopsis, ModelSim, Encounter et Cadence. La
librairie de cellules logiques utilisée est GF (IBM) 0.13 µm CMOS [183] de CMC.
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B.7 SoC : Module de contrôle

Le circuit de contrôle permet à la puce de transférer les données de l’ADC, configurer la
valeur de M dans le filtre de décimation, configurer la fréquence de coupure passe-haut des
filtres analogiques et de configurer le courant de biais du AFE. Essentiellement, ce circuit
est constitué d’un module SPI de type slave et d’une machine à états qui ont été codés en
VHDL. Le module SPI est conçu afin de transférer des octets et de fonctionner avec une
phase et une polarité nulle. Les octets transférés du master doivent être encodés de la façon
suivante : xxxxxyyy, ou yyy est le type de commande et xxxxx sont les données associées à
la commande. Le schéma fonctionnel de la machine à état est présenté à la Figure B.25 et le
layout du circuit de contrôle à la Figure B.26 (100 µm x 55 µm). Il est important de noter que
le circuit de contrôle a été conçu en langage VHDL et importés dans Cadence en suivant le
design flow de CMC, soit en utilisant les logiciels Synopsis, ModelSim, Encounter et Cadence. La
librairie de cellules logiques utilisée est GF (IBM) 0.13 µm CMOS [183] de CMC.
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