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Résumeé :

Les travaux présentés dans cette thése porteentiediement, sur la réalisation d’'une plateforme
logicielle pour l'aide a l'implémentation des réseade neurones et la génération automatique de
configurations pour FPGAs. Deux approches ont ét@ldppées pour aborder le développement et la
conception. La premiere repose sur I'utilisationlagage VHDL sous I'environnement ISE X#inx,
et la deuxiéme est basée sur le Handel-C avedllDKtde Celoxica Différents résultats de synthése
ont été obtenus pour justifier les solutions clesistoncernant les différents problémes tels qae : |
représentation des données, l'arithmétique utiliséemise en oceuvre de la fonction d’activation,
etc...Nous avons effectués des validations pratidpaeges sur la commande d’'un moteur a courant
continu par les réseaux de neurones. Enfin, noossaréalisé une interface graphique a menus, dédiée
a l'utilisation rapide et conviviale de la platafue logicielle.

Mots clés :Réseaux de neurones, Implémentation, FPGA, Commande

Abstract :

The work presented in this thesis deals, essentiaith the realization of a high level tool foreth
implementation of artificial neural networks ane #wutomatic generation of configurations for FPGAs.
Two technical methods have been developed to apprib@ development and the design. The first one
is based on the use of the VHDL language in theX8iBx environment, and the second one is based
on the Handel-C used with the DK Celoxica tool f&niént synthesis results were obtained to juskiéy t
solutions chosen for the various problems suchthees:data representation, the arithmetic used, the
implementation of the activation function, etc... Waeve made some practical validations based on the
neural networks DC motor control. Finally, we reali a graphical unit interface dedicated to the fas
and the user-friendly employment of the softwaegfplm.

Key words : Neural networks, Implementation, FPGA, Control.
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Chapitre O

INTRODUCTION GENERALE

Jules RENARD/ Journal / Robert Laffont - Bouquins 1990

« Au travail, le plus difficile, c’est d’allumer lpetite lampe du cerveau.
Apres, ¢a brlle tout seul. »

< 29 novembre 1901 p.557 >
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Cette thése traite du probléme de lI'implémentati@iérielle (hardware) des réseaux
de neurones artificiels (RNA) sur un circuit FPQ4s RNA sont utilisés dans une grande
variété d’applications comme l'identification etdammande des systemes, I'approximation
des fonctions, le traitement d'images, la synthiséa parole, la reconnaissance des formes,
etc..[Benb00] [Skrb99]

Les RNA peuvent étre mis en ceuvre soit sur desitsrélectroniques, soit sur des
calculateurs numériques. L'inconvénient des ré@adisa sur calculateurs numeériques réside
dans la lenteur de l'apprentissage. En effet, ameiment aux circuits électroniques, les
processeurs fonctionnent d’'une maniére séquengtli@exploitent pas le parallélisme des
RNA. De leur coté, les réalisations matérielles das circuits électroniques présentent
I'inconveénient d’étre dépourvues de souplesse. fiat, é'un des challenges majeurs, lors de
la conception d’architectures neuronales est leixclde la topologie adéquate. Par
conséguence, la mise au point d’'un RNA nécesstsdli de plusieurs architectures avant de
choisir la bonne configuration, ce qui peut s'avérelteux lors de la conception d'une
réalisation matérielle [Sakh05].

Toutes ces raisons font qu'on préfére I'utilisatab circuits reconfigurables, tels les
FPGA (Field Programmable Gate ArraysCes circuits sont programmables comme des
processeurs et en raison de leur fonctionnemepiealléle, ils possédent des performances
proches de celles des circuits matériels commeARKC (Application Specific Integrated
Circuits) [Cox92]. Le premier avantage apporté par lesudscFPGA est la souplesse de la
programmation, ce qui permet de multiplier les isssd'optimiser de diverses maniéeres
I'architecture développée et de vérifier a diveveaux de la simulation la fonctionnalité de
cette architecture. Le second avantage des FPGAagsbssibilité de la reconfiguration
dynamique partielle ou totale des circuits, ce @ermet, d'une part, une meilleure
exploitation du composant et une réduction de téasa de silicium employé, d'autre part la
programmation en temps réel (quelques microsecdned ou une partie du circuit
[MckeO1].

Néanmoins, le temps nécessaire pour I'implémemadione architecture neuronale
sur FPGA est de I'ordre de mois [Coe04]. De plagrogrammation de ces circuits nécessite
la maitrise de langages spécifiques tels que: VHMEry-high-speed-integrated-circuit
Hardware Description LangageABEL et Handel-C, etc..., ce qui réduit considéeatent
leur utilisation a une grande échelle. L'idée étainc, de réaliser une plateforme logicielle

qui ferait abstraction de la programmation desudisc FPGA et qui serait dédié a des
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utilisateurs pas nécessairement initiés a la progration de ces circuits. Ce qui aurait pour
conségquence de réduire le temps de mise au poing dirchitecture neuronale.

Le travail proposé consiste a développer une itertle haut niveau permettant la
génération automatique de configurations optimsiegies circuits reconfigurables (FPGA)
pour I'implémentation des réseaux de neurones.

Cependant, pour aboutir a cela il était nécessaiitee part, d’aborder certains
problemes liées aux RNA, au circuit reconfigurablblé au langage de conception et a
I'environnement de développement, d’autre partpeéder a des validations pratiques afin
de prouver la fonctionnalitde chaque approche développée. D’ou l'intérét patilisation
des RNA dans la commande des systemes. De celaldébes étapes intermédiaires par
lesquelles nous devons inévitablement passer panepir a I'objectif final qui n'est autre
que la plateforme logicielle. Ces différentes pbasmnt comme suit :

* Le type de RNA et I'algorithme d’apprentissage liementer.
» Les problemes liés a la mise en ceuvre des RNA.

* Le choix du circuit FPGA a cibler.

e La précision.

« L’arithmétique a utiliser.

* L’optimisation des ressources et de la fréquendeadeil.

* La simulation.

» La conception de l'interface graphique.

* La communication avec la carte a FPGA.

* Les validations pratiques.

Ce rapport est organisé comme suit :

Le chapitre 0 est consacré aux motivations et tibgscde ce travail de recherche.

Dans le chapitre |, nous exposons les différemgatrx effectués dans le domaine de
la mise ceuvre des RNA sur circuits FPGA, avec iéérdnts types d’'implémentations. Nous
insisterons, essentiellement, sur les différentekit@ctures de RNA implémentés, ainsi que
les différentes représentations des données réetlesces. En effet, le choix de cette
représentation est probablement I'une des plus iitaptes décisions a prendre lors de la

conception d’'une architecture neuronale.

Par la suite, nous présentons les RNA comme étenstiucture de calcul hautement

parallele, capable d’apprendre et de s’adaptelomt tres efficace dans son utilisation pour la
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commande des systémes. Nous abordons le circlét iy I'implémentation, le FPGA, avec
son architecture et les difféerentes méthodes dpregrammation, ainsi que les différents
langages et environnements utilisés.

Deux approches ont été développées pour aboraivieloppement et la conception.
La premiere repose sur |'utilisation du langage MHidus I'environnement ISE délinx, et
la deuxiéme est basée sur le Handel-C avec I'Ditile Celoxica

Le chapitre Il est consacré a la premiere approems laquelle sont cités et traités les
différents problemes qu’on rencontre, durant laception d’'une architecture neuronale, tels
que la représentation des données, le bloc d'dictiveet le type d’implémentation. Les
résultats obtenus sont présentés, ainsi qu’unécagiph pour valider la démarche suivie.

Le chapitre Il traite la deuxieme approche qui siste, dans un premier temps, a
programmer l'algorithme de la rétropropagation anghge C, réaliser le « portage » du
programme congu en langage C vers le langage H&hadxlenfin 'implémenter sur le circuit
FPGA ciblé. Les résultats obtenus sont présentasi qu'une deuxiéme application pour
valider la démarche suivie.

Enfin, dans le chapitre 1V, nous présentons l'ifiatee graphique a menus réalisée et
dédiée a I'utilisation rapide et conviviale de latpforme logicielle. La plateforme logicielle

congue a éteé utilisée pour quelques applicatioatques.



Chapitre |

ETAT DEL'ART SURL'IMPLEMENTATION
DES RESEAUX DE NEURONESARTIFICIELS
ET GENERALITES.

Premiere partie : Etat de I'art sur 'implémentation des réseaux
de neurones artificiels.

Ernest RENAN/
L’Avenir de la science, Pensées de 1848 (1890 7& Flammarion 1995

« Tout est fécond excepté le bon sens. » < px434
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[.1 Introduction

Selon les performances requises par I'applicatiesréseaux de neurones artificiels
(RNA) peuvent étre implémentés soit en software wsurordinateur conventionnel, soit a
'aide de processeurs DSBigital signal Processols soit en VLSI {ery Large Scale
Integration) sur circuits en silicium (circuits dédiés ASIGllales standards, FPGA), ou en

combinant ces techniques [Ferr94].

Dans cette partie, nous présenterons les diffetgpes d'implémentations de RNA, et
détaillerons les différents travaux effectués darmomaine de I'implémentation de RNA sur
circuits FPGA. Nous insisterons, essentiellement,lss différentes architectures de RNA

implémentés, ainsi que les différentes représemsties données réelles utilisées.
.2 Implémentation logicielle

L’'implémentation logicielle est définie comme étémprogrammation d’'une méthode
d’apprentissage d’'un réseau de neurones, sur unatedr avec un langage évolué (C,
Matlab, etc..).

Une bonne partie de l'effort d'implémentation ldgite est en fait consacrée a
l'interface homme machine. En effet, différents eiypde présentations, numériques et
graphiques permettent de donner a l'utilisateuapercu clair et rapide du comportement et
des performances du RNA, ainsi que de I'algoritlthagprentissage appliqué. Cependant ce
type d’implémentation présente plusieurs inconvésie

* |l n’exploite pas le parallélisme des RNA, ce quduit des temps d’apprentissage

relativement lents.
» Lataille des RNA peut générer des contraintes dassapplications en temps réel.

Toutes ces raisons font que les implémentatiogEidles des réseaux de neurones
artificiels ne sont pas toujours bien adaptéesagptications exigeant une réponse rapide ou
des contraintes en temps réel (contrdle, traiterderia parole, etc..), ce qui rend inévitable

l'utilisation des implémentations matérielles.
Remarque :

En ce qui concerne la vitesse d’exécution, lesnatdurs digitaux actuels travaillent
avec des cycles d'horloge de quelgues nanosecaddesgu'un neurone biologique possede

un temps de réponse de l'ordre de la milliseco. apparent manque de vitesse dans un
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réseau de neurones biologiques est compensé paéslegrand nombre de neurones le
constituant ; a titre d’exemple, un cerveau hunggnun réseau parallele composé d'environ

10" 410" neurones ayant chacun® synapses.
1.3 Implémentation matérielle

La premiere implémentation matérielle d'un RNA dae aux travaux de Minsky et
Edmonds qui assemblérent en 1951 a l'aide de 3t¥xsta vide et d’un pilote automatique de
I'avion bombardier B24, une machine baptisée SNARE simulait I'évolution d’un rat dans
un labyrinthe [Ligo98]. Depuis, plusieurs mises exuvre matérielles de RNA ont été

réalisées par de grandes entreprises comme |Bitedt

Les implémentations matérielles permettent une lengd prise en compte du
parallélisme des réseaux de neurones et peuvesitsiemecuter plus vite que les simulations
logicielles [Lind95]. On distingue deux approchess les implémentations matérielles des

réseaux de neurones artificiels [1zeb99] :

 Les implémentations qui intégrent la phase dapjssage et la phase de
test/généralisation dans un méme circuit, d'ou deme anglais’on-chip training
circuits”. Ce type d’'implémentation permet une flexibilittuae adaptabilité du circuit

a plusieurs applications.

* Les implémentations qui integrent seulement la @hde généralisation. Dans cette
approche, I'apprentissage est réalisé en softwimeda générer les poids synaptiques.
L'implémentation hardware du RNA consiste dans @s, ca charger ses poids
synaptiques dans des meémoires et a implémenterfolegions de sommation et

d’activation, d’ou le terme anglaieff-chip training circuits.

Selon la technologie de réalisation nous sommesésna distinguer trois (3) types
principaux d’'implémentations matérielles de RNA :’implémentation analogique,

'implémentation digitale et I'implémentation hyda (analogique / digitale).
[.3.1 Implémentation analogique

Les opérations de base exécutées par un RNA etoguila multiplication, I'addition
et la fonction d’activation non linéaire, peuventeéfacilement réalisées par des circuits
analogiques tres simples, c’est pour cette raigoisgpnt été utilisés pour 'implémentation
de RNA.
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Parmi les circuits neuronaux analogiques, nousv@ual citer le circuitETANN
(Electrically Trainable Analog Neural Netwqrl'Intel, qui fut le premier circuit analogique
commercial. Il peut implémenter jusqu’ a 64 neusoeel0 240 connexions [Sakh05]. Les
poids sont directement chargés dans le circuiiptentissage devant étre effectuéddfichip.

Plusieurs applications qui ont utilisé ETANN avecees, ont montré sa fiabilité.

L’inconvénient majeur de ce type dimplémentatioéside dans le manque de
précision ; de plus, les décalages de tension pouaeoir lieu dans les implémentations
analogigues peuvent corrompre l'apprentissage dagos significative. D'autres problemes
se posent aussi, tels que le stockage analogigsiepaiels synaptiques des neurones, la
nécessité de compenser les variations de tempérdétucontrole de la tension d'alimentation
dont la résolution n'est pas toujours évidenteadgtdppel a des outils de conception et de

fabrication sophistiqués. D’ou la nécessité deuecaux implémentations digitales [Sakh05].
[.3.2 Implémentation digitale

Par rapport a la technologie analogique, la tedyieldigitale possede les avantages

suivants :
* Facilité d'obtention d’'une excellente précision.
» Stockage des poids dans des RAM.

* Possibilité d'implémenter un grand nombre de nexgadentiques pouvant travailler

en paralléle sur un seul circuit.

Parmi les implémentations digitales connues nowsqus citer le circuit NISPNeural
Instruction Set Processo®t le circuit N64000 d'Inova, qui possedent des &echires a
base de processeurs. Parmi les implémentationseadsm DSP, nous pouvons cigystem
Professionnel BrainMakede California Scientific SoftwareA noter qu’il existe aussi des
architectures a base de circuits ASIC comme leegyatY-NEUPOWERY'Hitachi.

[.3.3 Implémentation hybride

Les points forts des implémentations digitalesd&si surtout dans leur précision et
leur flexibilité, tandis que les implémentationsalmgiques donnent lieu a des circuits trés
denses, permettant une architecture complétemealtgda pour des réseaux de grande taille,

ce qui se manifeste par des vitesses de traitederées.

Pour cela, les chercheurs ont essayé de combé@sedeux approches, sous forme

d'implémentations hybrides et ceci dans le butpitéter les avantages et d’annihiler les
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inconvénients de chaque type d’implémentation. tracture du réseau est en analogique
(entrées, sorties et traitements intermédiairagyis que le processus d'apprentissage, quant a
lui, est implémenté en digital [Sakh05]. Parmi oeplémentations hybrides, nous pouvons
citer le circuit ANNA (Artificial Neural Network ALY d'AT & T.

|.4 Implémentation de RNA sur circuits FPGA

Les circuits FPGA présentent la caractéristique relonfigurabilité qui est fort
intéressante pour I'adaptation des poids et deHitacture du réseau de neurones. Un autre
avantage de ces circuits est qu’ils combinent lpkesse de la programmation avec la vitesse
d’opération du matériel.

L’'implémentation d’'un réseau de neurones sur FP&AUBe tache qui a stimulé les
recherches afin de trouver le meilleur compromiseela taille des ressources et la qualité du
réseau de neurones matériel. En effet, les RNAentt 'opération de multiplication, ce qui a
pour effet de consommer les ressources des cirdigitaux en général et des FPGA en
particulier [Zhu03]. Plusieurs stratégies on éteettippées afin d'implémenter des RNA sur
FPGA d’'une maniere efficace, tout en optimisantréssources du circuit. Le progres continu
de la microélectronique est la force motrice dedéeeloppement. L’apparition de nouveaux
circuits avec une plus grande capacité d'intégngtiermet d’élaborer des architectures toujours

plus denses fonctionnant a des vitesses toujoussgitvees.

La premiere implémentation d’'un réseau de neuresue§PGA a éte réalisée par Cox
& al dans le cadre du projet GANGLION [Cox9Z}.est une architecture a base d'un RNA
récurrent a connexion totale, implémenté sur um¢efirme baptisée SUVME a base du
circuit XC3090 deXilinx. Elle a été appliquée dans le domaine de la segtnen d'images
en temps réel et a été utilisée dans le domaindadeision, notamment l'inspection
industrielle. D’autres travaux ont suivi depuis,updimplémentation de différents types
d’architectures de RNA et différentes représentatide données réelles.

1.5 Les différentes architectures de RNA implémentés sur FPGA

[.5.1 Les réseaux multicouches

L’algorithme le plus utilisé pour I'apprentissage BRNA multicouches est celui de la
rétropropagation. Eldredge avait réussi, en 19@4,ptemiere implémentation de cet
algorithme sur une plateforme baptisée RRANRUIftimeReconfiguration Artificial Neural

Network construite autour du circuit FPGA XC3090. L’'auteavait démontré que
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I'architecture développée pouvait apprendre a apprer les centroides des sous-ensembles
flous [EIdro4].

Ferrucci et Martin avaient concu une plateforme takPGA baptiséeAdaptive
Connectionist Model Emulatef{ACME ) qui se compose de quatorze (14) circuits FPGA
type Xilinx XC4010. La plateforme ACME avait été validée asacces par I'implémentation
d’'un réseau d’architecture [3, 3, 1] (3 entréesieBrones cachés, et une sortie) qui peut

apprendre la fonction non linéaire XOR [Ferr94] dit®4].

H. Ossoing, en 1996, avait aussi implémenté l'allgore de rétropropagation sur
FPGA. Il avait discuté du parallélisme en nceutbdé parallélism)qui requiert un
multiplicateur par neurone et effectue les opénatide multiplication et d’accumulation en
paralléle, pour tous les neurones. Il avait impléi@ein RNA d’architecture [3, 3, 1] sur quatre
(4) circuits Xilinx 4013 et un circuit Xilinx 400BDss096].

J. Beuchat et Al, en 1998, ont été lourdementi@rftés par les travaux d’Eldredge. lls
ont mis au point une plateforme baptisée RENCO se lde quatre FPGA pilotés par
microprocesseur. Les auteurs ont souligné la difécde développement d’'une architecture
totalement parallele, ce qui induisait un gaspdlag ressources et en vitesse d’exécution, surtout
gue l'architecture nécessitait un multiplicateutnpohaque synapse. De la une approche temps-
multiplexage a été développée et qui a donné urcbmpromis entre la vitesse et I'optimisation
des ressources. Elle a été appliquée avec sudeéseéonnaissance des caracteres écrits a la

main [Beuc98].

V. Pandya, en 2005, avait implémenté l'algorithnge rdtropropagation en langage
Handel-C, et élaboré une architecture partiellerpardliéle et une autre totalement paralléle,
qui se sont averes respectivement 2 fois et 4plois rapides qu’une architecture séquentielle
[Pand05].

|.5.2 Les réseaux ART

Le probleme principal de la plupart des modeles RI¢A est le manque de
connaissances a priori pour déterminer le nombdehes, le nombre de neurones par couche
et comment ils seront reliés ensemble. Les réseaurologiques ontogéniques [Fies94] visent
a surmonter ce probléme, en offrant la possihiléechanger dynamiquement la topologie des
RNA. Les approches ARTAfaptive Resonance Thepst GAR Grow And Representont
partie de ce type de réseaux. La plateforme régtiae A. Perez-Uribe, pour 'implémentation du
réseau ART, été baptisée FAFTekible Adaptable Size TopolgdiPU96].
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L'auteur a conclu, a l'issue de ses travaux, ¢areHitecture FAST ne généralisait pas
aussi bien que la rétropropagation mais pouvaiteaqge plus rapidement et d'une maniéere
plus efficace. L’architecture FAST a été la premide son genre a utiliser I'apprentissage
non supervisé, néanmoins elle a montré ses limdaestemps qu'elle a été seulement

appliguée pour résoudre des problemes de jotmtpfoblemy
1.5.3 Les réseaux de Hopfield

D. Abramson, en 1998, avait implémenté un réskeadopfield sur FPGA, dans le but
de résoudre le probleme classique des N reinesutdu probleme est de placer un nombre N
de reines sur un échiquier de N x N, dans desipasitle non attague mutuellement. C’est un

benchmarlkpour les problemes d’ordonnancement.

La performance de cette implémentation avait é@pewée a une implémentation
logicielle en langage C. Le résultat obtenu indigga'il était possible de gagner entre 2 a 3

ordres de grandeur la vitesse avec la réalisatat@nnelle [Abra98].
I.5.4 Les RNA probabilistes

M. Figueiredo, en 199&vait implémenté sur FPGA, une architecture baptRRN
(Probabilistic Neural Network pour la classification des images multi speegale temps
nécessaire a I'exécution de l'algorithme écritamghge C, sur une machine DEC a 200MHz et
une machine Pentium a 166MHz ont été 22 et 30 tesnrespectivement. En employant la
plateforme réalisée, baptisée X213, le temps digir de I'application avait été réduit a 77 s
[Figu9g].

I.5.5 Les réseaux RBF

M. Skrbek, en 1999, avait utilisé la fonction X@Bmmebenchmarkpour valider
une plateforme baptisée ECX, sur laquelle il airmplémenté un réseau de neurones RBF
(Radial Basis Function Son travail avait été utilisé dans le domaindadeconnaissance des

formes et appliqué a l'identification des chiffetsdu signal sonar [Skrb99].
[.5.6 Les RNA modulaires

Les architectures REAMR-et REAMP$ développées par T. Norstrom ont été utilisées
comme support pour 'implémentation de différertpathmes d’apprentissage de RNA sur
une plateforme multi-FPGA XC4025 [Nord95].



Ecole Nationale Polytechnigue Etat de I'art sur I'implénentation des R.N.As et généralités

La plate forme REMAP a été utilisée en tant queutateur de RNA matériels et aussi en tant
qu'outil d’enseignement. La plateforme congcue eslisée pour implémenter les RNA
suivants [Nich03] :

* Réseaux Adaline et Madaline.
» Algorithme de rétropropagation.
* Reéseaux de mémoires associatives bidirectionnelles.
* Réseaux de mémoires distribuées clairsemées.
* Meémoires associatives de Hopfield.
* SOM (Self-organizing Maps
* ART (Adaptive Resonance Thepry
[.5.7 Les RNA évolutionnaires

Garis et al, en 2001, avaient implémenté un RNAebssr les techniques
évolutionnaires. Largement influencé par le pr@&M de MIT (Massassuchests Institut of
Technology, Garis avait construit une plate forme baptis&\VQCAM-Brain maching sur
laquelle, un algorithme génétique était utilisé ptaire évoluer un RNA. Le CBM a été
appligué avec succeés dans des applications decpogdet d’approximation de fonctions. Elle

a été utilisée aussi dans les applications de comengGariol].

G. Earl, en 2004, avait élaboré une architectusgdaur les algorithmes génétiques,
qui étaient utilisées pour faire évoluer I'architee neuronale. Il avait réalisé une plateforme
baptisée HEDANNHKardware-Evolved DigitalArtificial Neural Networks C’est un outil
d’aide a la recherche pour explorer les architestmomplexes de RNA se rapprochant des

« cerveaux artificiels » [Earl04]
.6 La représentation des données

Les performances des RNA dépendent largement dgeéleision des données, en
particulier I'algorithme de rétropropagation [No8]9 En effet, une représentation trop
limitée augmente I'erreur de quantification desdgailu RNA et par conséquence, peut causer
une déviation du gradient de sa trajectoire désiPéece fait, le choix de la représentation des
données est probablement 'une des plus importalégisions a prendre lors de la conception

d’'une architecture neuronale.

10
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Certaines recherches avaient montré qu’'on pouealiser I'apprentissage des RNA
avec des poids entiers. L'intérét de I'emploi deisigpen nombres entiers, provient du fait que
les multiplicateurs entiers peuvent étre mis enliegjion plus efficacement que ceux en
virgule flottante ou en virgule fixe. Le réseautdiepfield implémenté par D. Abramson (cf8
[1.5.3), présentait des poids représentés en namemiéers. Ceci avait réduit d’'une maniere
significative la taille des unités de calcul.

'y a eu également I'emploi d’algorithmes d'appgigsage qui employaient des
nombres entiers en puissance deux comme poids Ehulintérét dans ce type de
représentation est que [lutilisation de cette aedbiure ramene les opérations de
multiplication a des opérations de décalage, cer@duit d’'une maniéere significative les
ressources employées. Néanmoins, les représemstalgsndonnées réelles les plus répandues

sont :
» Lareprésentation en train d'impulsiofsi(se Stream)
» Lavirgule flottante.
* Lavirgule fixe.

[.6.1 La représentation en train d'impulsions

Le principe de ce type de représentation est quedleurs des données sont représentées
par la fréquence des impulsions restreirfres|ency of narrow constant width pulsps/sa 94].
Les signaux codés par cette méthode peuvent éltpliés et sommés dans chaque nceud, en
utilisant une simple porte logique. La figure (1rhpntre un exemple de représentation de

données et d’opérations de multiplication et d'adii [Earl04].

Mmrun  _s— B I ] I
I Y— un — nn_
. n =2~ o —L—
04 _MM_riro 04 L JTLII
0.3 [ | 05 LI L
0.7 _| L L 0.2 [ [

Figure 1.1 :Exemples d’opération arithmétiques avec la repres@n pulse stream

11



Ecole Nationale Polytechnigue Etat de I'art sur I'implénentation des R.N.As et généralités

Ce type de représentation avait été aussi utitisés la construction de CAM-Brain, il
avait permis de réduire la consommation des resesubien que la précision obtenue n’était
pas tres bonne [Pand05]. Parmi les travaux effegbaé cette méthode, nous pouvons aussi
citer S. Bade [Bade94] et P. Lysaght [Lysa 94] 884l

L’inconvénient de ce type de représentation estnsanque de précision, ce qui réduit
d’'une maniere significative les capacités d’appssage du réseau de neurones [Pand05].

[.6.2 La représentation en virgule flottante

C’est un type de représentation répandu dans IpEinentations sur processeurs, il
procure une bonne précision dans le traitemenaret@nséquence, une grande souplesse pour
la convergence. Certaines tentatives ont été fgms I'implémentation de RNA sur circuits
FPGA en virgule flottante [Zhu03] [Nich03]; Cepentlaaucun succes significatif n'a été

rapporté.

L’étude menée par [Sakh05] a montré que pour unkitacture de RNA avec un
neurone dans les couches d’entrée et de sortiegiet(3) neurones dans la couche cachée,
implémentée sur le composant XC 2v1000-fg456-Xitiex, on obtenait un large dépassement

des ressources du circuit FPGA (tableau 1.1) :

Ressources Consommation
Nombre 1/O 96 / 324 (29%)
Nombre Slices 14,519/ 5,120 283%)"
Nombre Mult 18x18s 84 /| 40 (210%)*
LUTs 28,955/ 10,240 282%)*

Tableau 1.1 :Ressources pour I'implémentation on-chip learrengormat virgule flottante.

Nous en concluons, gu’au stade de développemamlatts FPGA, la représentation
en virgule flottante, bien que garantissant de lme#s performances concernant I'aspect de
convergence, est gourmande en ressources querdestscidisponibles actuellement sur le

marché ne peuvent pas fournir.
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1.6.3 La représentation en virgule fixe

C'est le type de représentation le plus utilisésdéas travaux effectués sur
'implémentation de RNA sur circuits, car il repe@se le meilleur compromis entre la

consommation des ressources, la frequence etdesiore [Nich03].

Pour les RNA multicouches dont I'apprentissage @t dar la rétropropagation de
I'erreur, [Holt91] avait monté qu’'une représentatisur 16 bits en virgule fixe était le
minimum pour que l'apprentissage se fasse corremtentout en supposant qu’'on utilise des

entrées normalisées (entre 0 et 1) et qu'on emfdd@nction sigmoide pour I'activation.

K. Nichols avait montré aussi I'avantage indéniatblene représentation en virgule
fixe sur 32 bits face a une représentation en idrdiottante sur la génération de circuits
Xilinx 4020E [Nich03].

J.G. Eldredge dans [larchitecture qu’il a dévelappavait utilisé plusieurs
combinaisons de la taille des données en virguWe &fin d’optimiser la rapidité de la
convergence et la qualité de la généralisatiortpstiavec les circuits FPGA disponibles a
I'époque. Dans les conclusions de ses travaux,vditarecommandé, en fonction des
composants disponibles, l'utilisation d’'une repréagon sur 32 bits qui procurerait une
meilleure convergence [EIdro4]. C’était aussi lesatusions de M. Taveniku concernant les
futures versions du REAMP destinées a étre implédesrsur circuits ASIC [Tave95].

Les architectures développés par A. Perez-UritO@P ont utilisé une représentation

en virgule fixe sur 8 bits, avec des données darmsrivalle [0,1].

La plateforme ACME de A. Ferrucci et M. Martin [Fe4], [Mart94], était basée sur
une représentation en virgule fixe sur 8 bits, dfmréaliser la convergence de l'algorithme de

rétropropagation pour le probléme du XOR logique.

M. Skrbek avait aussi utilisé une architecture dawesolution du probleme du XOR,
la plateforme ECX qu’il a construit était dediéd’immplémentation de I'algorithme de la
rétropropagation et I'algorithme RBIR&dial Basis Function en utilisant une architecture
sur 24 bits [Skrb99].

|.7 Conclusion

Dans cette partie, nous avons exposé les diffétgptss de RNA implémentés sur
circuits FPGA, depuis la premiére publication er@2.9Nous avons discuté aussi des

différentes représentations des données réellemuet avons mis en évidence l'avantage
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d’une représentation en virgule fixe, qui présamtecompromis entre la précision et la taille

du RNA réalisé et son co(t en ressources.
Les axes de recherches actuels dans ce domainenth@Pand05] :

» Lesbenchmarksqui devrait étre créés pour comparer et analgsepérformances

des différentes implémentations de RNA.

» Les outils logiciels et librairies, qui sont néasss pour faciliter les différentes

implémentations.

* Les difféerentes méthodegui continuent a étre développées afin d’optimiger
fonctionnement des algorithmes d’apprentissageRI4&, notamment en ce qui

concerne la parallélisation.

» Le développement d’architectures qui tirent prdés dispositifs des plus récents

FPGA tels que les multiplicateurs et les unitécEh&és.

Dans la partie suivante, nous présenterons desrajgdée sur les RNA et leur

implémentation sur les circuits FPGA.
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[.1 Introduction

Cette partie est consacrée a une présentationaértas RNA et leur utilisation dans
la commande des systémes, des circuits FPGA, dgadas VHDL et Handel-C, ainsi que
des outils de conception ISE déinx et DK deCeloxica Tout d’abord, nous présenterons le
neurone formel qui est I'élément de base des RNAnais en étudierons quelques
caractéristiques. Nous exposerons, par la suite,pkncipaux types de RNA et nous
donnerons un apercu de quelques domaines d’applicdes réseaux de neurones. Nous
présenterons, ensuite, les circuits FPGA avec &uhitecture ainsi que les différentes
méthodes de leur programmation, le langage VHDIloatil de conception ISE d¥ilinx, le
langage Handel-C et I'outil de conception DK @eloxica et nous terminerons par une

comparaison avec le langage VHDL.

[.2 Les réseaux de neurones artificiels

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont desls de calcul massivement
paralléles, inspirés par I'étude du systeme nervesxr fonctionnement imite celui des
réseaux de neurones biologiques, en reproduisams learactéristiques de base. llIs
s’inscrivent dans cette vague de recherches, diporfede conception est mis sur le
développement d’algorithmes d’apprentissage capatdadoter les machines d’autonomie et
de capacité d'adaptation. Parfois, ces systemefs iditelligents, arrivent méme a
« découvrir » de nouvelles solutions a des probderdwmts complexes et difficilement

accessibles pour un cerveau humain.
[.2.1 Le neurone formel

Le neurone formel qui constitue I'élément de badise RNA est une unité de calcul,
dont le modeéle s’inspire de celui d’un neuronedmjidue. On peut le décrire par les éléments

suivants [Touz92] :
* Son état appelé aussi activation.
» Ses connexions d’entrée auxquelles sont assocgsoilds.
» Safonction d’entrée réalisant un prétraitemeéhégalement une somme pondérée).

* Sa fonction d’activation (ou de transfert), quiotéé I'activation du neurone a partir

du résultat de la fonction d’entrée.
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Le modele mathématique d'un neurone artificiel (fiy 1.2) est donné par les
éguations suivantes:

n
U =D W€, et Ve = f(u, -6,) (1.1)
j=1
Oou
& ,€5,...,€, sont les entrées,
Wi, Wi, ... W,, SONt les poids synaptiques du neurane
u, est la sortie de I'unité de sommation,
6, estle seull,
y, estle signal de sortie du neurange
f() est la fonction d’activation,
e W Fonction
& d’activation
Sj Uy
ignaux e, @ o W, :
d’entrées < f() — Sortiey,
o W Unité de T
kK @ M sommation Seuil 6,

Figure 1.2: Modele Mathématique du neurone artificiel.

L'utilisation d'une fonction d’activation non linga permet de modéliser des
équations dont la sortie n'est pas une combindis@aire des entrées. Cette caractéristique
confére au RNA de grandes capacités de modélisttitement appréciées pour la résolution
de problémes non linéaires. Il existe plusieursesyple fonctions d’activation, elles sont

illustrées par la figure 1.3 :

16



Ecole Nationale Polytechnigue Etat de I'art sur 'impémentation des R.N.As et généralités

fi senil linéaire sermi-linéaire sigmoidale
p=1
Jertine —_— : /— srres s fam e TTAX
/ /
min ——— : 7 s it
7 8 0,
. . T six < é
o min sir < f . ; LT — T
glx) = . . gle)=pr+b glx) pr4b sl <oty glr) = ——— i
) mar sior =6 ’ o ) 1 + exp(—px)
TR s1f; <1
il min ef max reprisentent les valeurs munimale ot maximale de sortie,
p la pente,
ot #. 0, ety différents semls.

Figure 1.3 Les différents types de fonctions d’activation.

[.2.2 Caractéristiques des RNA

Les caractéristiques qui permettent aux réseawnedeones artificiels d’étre attractifs
sont I'apprentissage, la généralisation et la dépdtabréger [Outa04].

[.2.2.1 L’apprentissage

C'est la qualité la plus importante et remarquabdks RNA. On entend par
apprentissage, la modification automatique desspdiels connexions ou du nombre et de
I'organisation des neurones, afin d’adapter letearaent effectué par le réseau a une tache
particuliere [Gaut99]. Un ensemble de régles biéfinges, permettant de réaliser un tel
processus d’adaptation des poids, constitue cencappelle I'algorithme d’apprentissage du

réseau.

Plusieurs algorithmes ont été développés depyisdmiére regle d’'apprentissage de

Hebb en 1949. lIs sont divisés en trois classgeersisé, non supervisé et par renforcement.

Parmi ces algorithmes d’apprentissage, le plusisétilest I'algorithme de Ila

rétropropagation du gradient.
Algorithme de la rétropropagation du gradient

L’algorithme de la rétropropagation s’applique @gux étapes. La premiere est le

forwad propagationdurant laquelle I'excitatiorx ;est appliquée a la couche d’entrée et se
propage, en avant, dans le réseau pour calcusent&o,, et I’erreur(Yp —op) par rapport la

sortie désireer,. Durant la deuxieme phaséackward propagation eette erreur se propage

17



Ecole Nationale Polytechnigue Etat de I'art sur 'impémentation des R.N.As et généralités

en arriere pour calculer I'erreur pour chaque neeret effectuer des changements appropriés

des poids du réseau.

Cet algorithme est donné pour un réséau, M) a N neurones dans la couche d’entrée, une

seule couche cachéeLaneurones, emM neurones dans la couche de sortie. L'apprentissage

se fait pourN, exemples de couples Entrée/Soltig,Y,| avec un tauy .

L’algorithme est donné comme suit :

Forward propagation

1. Initialisation des poids®,w®.

2. Application du vecteur d'entrée, = (x,,,xp,....x,n) @ la couche d’entrée.
3. Calcul des états des neurones de la coucheecaché net, = > WE X, 1.2)
i=1

4. Calcul des sorties des neurones de la couclhéegar la fonction d’activation®() :

i, = fl(net§) (1.3)

Pl

5. Passer a la couche de sortie et calculer Bietahaque neurone.
Y 1.4
S — S
nets, = Z;ijlpj (1.4)
J:

6. Calcul des sorties des neurones de la couctsortie par la fonction d’activatiort 5()

0 = fiS(net 3 ) (1.5)

pk

Backward propagation

7. Calcul de I'erreur de la couche de sortie 53 = (Yo - 0p) FiS(net,) (1.6)

8. Calcul de l'erreur de la couche cachégg = f°(net§, b I5Wg (1.7)

9. Mise a jour des poids de la couche de sortie w (t +1) = wg (t) + 1 %’5;” 5 (1.8)
p=1

10. Mise a jour des poids de la couche cachée ws (t +1) = wS (1) + 7 %’5;1- x; (1.9)
p=1

11. Calcul de l'erreur pour I'exempte E, = ;— % 5% (1.10)
k=1

12. Calcul de I'erreur globale pour tous kesexemples
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NP
E: = ¥ E, (1.11)
p:

1

[.2.2.2 La généralisation

La généralisation est définie comme étant la cédpabe produire des sorties non

rencontrées avant, a partir d’entrées non rencemassi.
[.2.2.3 La capacité d’'abréger

La capacité d’abréger est la capacité d’'un réseanedirones d’étre insensible aux
variations des données d’entrée, c’est a dire ptitude a s’adapter a un environnement non

parfait.
|.2.3 Classification des RNA

Selon leur topologie, nous distinguons les réseiumeurones statiques et les réseaux

de neurones dynamiques [Touz92].
[.2.3.1 Les réseaux de neurones statiques

Ce sont des RNA dans lesquels l'information sg@ae de couche en couche sans
retour en arriere possible. On distingue deux caiég de réseaux de neurones statiques, les
perceptrons et les réseaux a fonction radiale ol FBadial Basis Function Dans la
catégorie des perceptrons, on distingue les pemeptmonocouches et les perceptrons
multicouches (figure 1.4).

Couche d'entrée

Couche cachee

Couche de sortie

Figure 1.4 Architecture d’'un RNA multicouches.
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1.2.3.2 Les réseaux de neurones dynamiques

Les RNA dynamiques sont caractérisés par la présatiau moins une boucle de
contre-réaction des nceuds de sorties vers les nd&misee ou vers une couche précédente
(figure 1.5). Les connexions dynamiques ou réctieseramenent l'information en arriere par
rapport au sens de propagation défini dans un wésedticouches. Parmi les types de RNA

dynamiques nous pouvons citer : les réseaux dei¢ldmt les réseaux d’ElIman.

Figure 1.5 Architecture d’'un RNA dynamique.
[.2.4 Domaines d’application des RNA

D'une maniere générale, les applications des RNA wamées, parmi lesquelles on

trouve :
[.2.4.1 L'approximation des fonctions

Certains RNA, en patrticulier les multicouches, tnemt des capacités d'approximation
de fonctions trés intéressantes. A partir de dorn@gérimentales, les RNA peuvent

approximer la fonction qui restitue pour chagueémta sortie correspondante.
1.2.4.2 La classification

Dans les applications de classification par RNA,sbntéresse essentiellement a la
classification d'objets pouvant étre décrits pay decteurs de caractéristiques numériques et
booléennes. La reconnaissance de caractéres éstbfgment, 'une des applications qui a
fait le plus connaitre la capacité de classificatits RNA. Ainsi, chaque lettre manuscrite
peut étre classifiée par le réseau, de facon @uegr et différentier efficacement le plus de

caractéres possibles.
[.2.4.3 La commande

Les RNA étant une structure de calcul hautemergllgée, capable d’apprendre et de

s’adapter, sont souvent trés efficaces pour la cand®. Les sorties du systeme sont, alors,
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controlées en fonction des entrées (ex: sortiesageeurs, commandes d’entrées, boucles de
rétroaction, etc...), suite a un préapprentissagenoapprentissage continu adéquat. Le projet
ALVIN ( Autonomous Land Vehicle In a Neural NetwWdikome93] est un exemple de RNA

qui a appris a conduire une automobile a partmdges vidéo de la route enregistrées lors de
la conduite du veéhicule par un utilisateur humaiprés la phase d’apprentissage, le RNA a

pu conduire I'automobile sur plusieurs kilometraasquitter la route.

A noter qu’il existe bien dautres domaines ou IBNA sont appliqués :

I'optimisation, la prédiction, le filtrage, la comgssion des données, etc...

Pour des raisons d’exigences pratiques pour cedaapplications, les solutions
logicielles ne sont pas suffisantes. Il faudra domcourir a des RNA matériels
(implémentatiorHardwareg sur des circuits dédiés. Un type de circuitsegiile plus utilisé

dans lI'implémentation des RNA, est le FPGAe(d Programmable Gates Arrays).
1.3 Les méthodes de commande par réseaux de neurgne

Les données généralement disponibles pour la afalisd'un systeme de commande

par apprentissage sont les couples associanttia ¢ou I'état) y (t) du processus a la sortie
(ou I'état) désiréey (t ,)on peut ainsi mesurer I'erreqy (différence entre la valeur de sortie

désirée et la valeur mesurée) obtenue en sortsystame aprés I'application de la commande
(Figure 3.1).

Il n'est, par contre, pas possible d'obtenir deeent I'erreuru,(t )en sortie du

contrdleur, c'est a dire la différence entre la g@nde idéale u(t) -qui n'est pas connue a
priori- et la commande Q0(t) préconisée par le d@etr (figure 1.6). C'est pourtant cette
erreur qui est nécessaire pour réaliser l'adaptatilu contréleur par une meéthode
d’apprentissage. Ce probleme est décrit sous le a@rapprentissage avec maitre distant
[Jord92].
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Clontroleur bysteme

Figure 1.6: Probleme de I'apprentissage avec maitre distant.

Plusieurs méthodes ont été développées pour résaedprobleme. Elles se divisent
en deux classes principales, suivant qu’elles rsitees$ ou non, I'identification préalable d’'un
modéle du processus commandé. Les méthodes de cmlmndirectes ne nécessitent pas
I'emploi de modéle du systeme, contrairement authotes indirectes.

[.3.1 Les méthodes directes
Parmi lesquelles nous pouvons citer :
* Reproduction d’'un contrbleur existant [Widr64].

La premiere méthode utilisée pour la réalisatiomn dsystéeme de commande neuronale,
consiste a reproduire le fonctionnement d'un céetréexistant (PID, Flou...). Méme si cette

approche semble, au premier abord, peu intéresgaiggu'elle nécessite l'existence d'un
autre contrdleur, elle peut s'avérer tres utileesilernier est trop complexe, trop lent pour étre

utilisé en temps réel, ou impraticable.

uft) y(t)

»| Systéme

v

A 4

Contrbleur

y (1)

RNA —>®

Figure 1.7: Apprentissage d'un systeme de commande neuronal par
reproduction d'un contrdleur existant.
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L'architecture générale est représentée sur ladid.7. Elle consiste a apprendre au
réseau a reproduire la commanie préconisée par le premier contréleur a partiradeoktie
désirée/ (1) .

Un des premiers exemples de systeme de command®nag qui a été proposé [
Widrow et F. W. Smithen 1964, utilise cette technique pour résoudrerébléme de la
commande d'un pendule inversé. Il y'avait aussitd@gaux de D. A. Pomerleawui, en
1993, a utilisé également une architecture singilpour apprendre a un véhicule a suivre une
voie en observant les lignes blanches en bordeita tbute.

Nous pouvons noter que cette approche nécessitpadmurir lors de la phase
d'apprentissage, tous les modes de fonctionnemensydtéeme commandé. Il est donc
nécessaire de posséder une bonne connaissanceradas conditions d'utilisation du

controleur.
» Commande par modéle inverse [Kuro94].

Cette approche nécessite deux phases séparéebada p'apprentissage puis la phase
d'utilisation du réseau. Durant l'apprentissagerégeau et le processus sont placés en
parallele (voir la figure 1.8).

Un échantillon de commandas est fourni au processus. Nous utilisons alors les
sortiesy de ce dernier comme entrées du réseau qui estirghta retrouver en sortie les
commandesu. Le réseau apprend, ainsi, un modeéle inverse daepsus, c'est-a-dire une
fonction donnant la commande appliquég a partir de la sortie actuelle du process(s et
éeventuellement de sa sortie pasggée 1).

A la fin de cette phase d'apprentissage le résshihéoriguement capable de fournir a
partir de la sortiey'(t), la commandeu(t) nécessaire pour obtenir une sortie du proceggus

Il est donc placé directement en série avec l@gystcommande.
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u(t) y(t)
Systeme

+ v ) (o) y(®)
\ | RNA Systeme |

‘ RNA
act) \
(a) (b)

A

Figure 1.8: La commande par modeéle inverse : (a) phase d'apisssge
(b) phase d'utilisation.

Cette approche a été utilisée avec succes paombreux chercheurs. Nous pouvons
citer, par exemple, les travaux de Y. Kuroe eteal. 1994) qui I'appliquerent a la commande

d'un bras manipulateur.
* Amélioration d’'un systeme de commande linéaire [K0].
[.3.2 Les méthodes indirectes
Parmi lesquelles nous pouvons citer :
* Apprentissage indirect du systeme de commande92frd
» Réalisation d’un systeme de commande par modeteguifgMill94].
* Apprentissage par renforcement [Werb92] et [Whit92]
[.3.3 La méthode d’amélioration d’un contrbleur linéaire

Une application typique des RNA dans la commanded@snéliorer un contréleur
conventionnel existant. Cette technique est conaussi sous le nom de la méthode

d’apprentissage par I'erreur de retoiged-back error learning

Le principe de cette méthode est d’employer cotgoment un controleur linéaire
classique et un contréleur neuronal. L'idée priat@pest de réaliser une somme des
commandes issues des deux contréleurs, en augrhprgnessivement I'importance donnée
a la commande préconisée par le contréleur neyrandlr et a mesure de I'apprentissage de

ce dernier.
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\ 4
Ry
=z
>

+
u(t

Y(1)

Y(1)

Systeme

Figure 1.9: Méthode d’amélioration d’'un contréleur linéaire.

M. Kawato [Kawa90] propose d’utiliser un controlgaoportionnel. On concoit dans
ce cas l'architecture décrite par la figure 1.9.réseau recoit en entrée la consig(® et
éventuellement la sortie précédente du systemg)dgt-on utilise comme erreur pour la mise

a jour des poids, la sortie du contréleur linéaire.

|.4 Les circuits FPGA

Le concept de logique programmable a été propos&p&strin en 1963Derr02].
L’apparition des FPGA s’est d’abord faitl travers des circuits logiques programmables de
type PAL Programmable Array Logjcet avec les évolutions en électronique, diffaent
familles de circuits programmables ont commenc@paaitre : les CPLDJomplex Logic

Programmable Devide puis les FPGAKield Programmable Gate Array.s

Les premiers circuits FPGA ont été commercialisasla firme XILINX en 1985 et
c’est un marché qui n'a pas cessé de croitre defuigur et a mesure que la complexité des
FPGA s’est développée, leurs possibilités d’empgiei sont accrues jusqu’a concurrencer
sérieusement les circuits ASIC pour des petitsmels de production [Dute02]. Le recours
aux ASIC impose en effet des temps de développemente fabrication de l'ordre de
plusieurs mois. Les FPGA, par contre, permettem teconfiguration a volonté dans un
temps trés court (de I'ordre de quelques milliseles) et donc une évolution des circuits au
cours de leur période d’exploitation.
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[.4.1 Caractéristiques des circuits FPGA

Le premier avantage apporté par les circuits FPGA la souplesse de la
programmation, ce qui permet de multiplier les sssd'optimiser de diverses manieres
I'architecture développée et de vérifier a diveveaux de la simulation la fonctionnalité de

cette architecture [Zerr06].

Le second avantage des FPGA est la possibilitéadedonfiguration dynamique
partielle ou totale des circuits, ce qui permetind' part, une meilleure exploitation du
composant et une réduction de la surface de sii@mployé, d'autre part la programmation

en temps réel (quelques microsecondes) tout opantie du circuit.

Le composant FPGA réalise par conséquence un baompromis Flexibilité /

Performance (Figure 1.10).

Flexibilite

»
'

Performance

Figure 1.10:Les circuits FPGA réalisent le compromis Flexiéilgerformance

L’inconvénient majeur des circuits FPGA est quiils sont pas tres sécurisés sur le
plan de la confidentialité, puisqu'il suffit d'aysér le contenu de la ROM associée pour

remonter a la schématique imaginée [Sakh05].
1.4.2 Architecture des circuits FPGA

Pour décrire les FPGA, nous pouvons avoir rec@ursn partitionnement de leur
architecture selon deux couches : la couche opératila couche de configuration [Groi01],
[Derr02], [Dute02]. La couche opérative comprend Mifférents éléments assurant la
réalisation de la fonction programmée et la coudbeconfiguration regroupe tous les

éléments nécessaires a la programmation du circuit.
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[.4.2.1 La couche opérative
La couche opérative (figure 1.11) contient lesn&gts suivants:
» Les cellules logiques (CLB'’s).
* Les interconnexions.
* Les éléments de routage.

* Les entrées / sorties (/0O B’s).

oot

0

E/S

configurables

g

yém\

Blocs logiques
configurables

Interconnexions

}/conﬁgurables

oougdooodood

]

Dooddooyan

[

Figure 1.11:La couche opérative d’un circuit FPGA.

[.4.2.2 La couche de configuration

La couche de configuration d’'un FPGA comporte demtp mémoire, chargés de
mémoriser leur configuration ainsi que les regssetla logique dédiée a la programmation.
Les points mémoire retenus pour la configuratiors dPGA sont appelés CSRAM
(Configuration Static Random Access Memdfigure 1.12). La configuration des FPGA est
donc volatile et doit étre chargée a chaque miss tensiorpour les familles qui adoptent la
technologie SRAM.

27



Ecole Nationale Polytechnigue Etat de I'art sur 'impémentation des R.N.As et généralités

E/L 1
donnée J—- Inv 1
I— 1 ]
Mt DC il Mn
1
Inv 2

Figure 1.12:Cellule mémoire de configuration (CSRAM)

Chaque CSRAM permet de stocker un unique bit defigamation, un FPGA
comporte donc jusqu’a plusieurs millions de poimimoires de configuration. C’est ce qui

les distingue des autres familles de circuits irégg
[.4.3 Programmation des circuits FPGA

La programmation des circuits FPGA est I'ensemigle miéthodes employées pour la
génération du fichier de configuration. Le formasddonnées de ce fichier est produit
automatiqguement par le logiciel de développementofatii de conception), sous forme d'un

ensemble de bits (fichi@itstrean) organisés en champs de données.

Le flot de conception classique d’une architecttgeonfigurable est composé de cing

étapes :

La Spécification et synthése logique.

L’allocation des ressources.

e La simulation fonctionnelle.

» Le placement et routage.

» La génération de fichier de configuration.

On distingue trois grandes approches de la progetiom des circuits FPGA:

L’approche matérielle, 'approche impérative eppaoche objet [Groi01].
1.4.3.1 L’'approche matérielle fhardware)

L’approche matérielle consiste a décrire Il'architee sous sa forme la plus
élémentaire possible : on construit des compogsrtsomposition des portes, puis on forme

des circuits par composition de composants. C’'est approche utilisée par des langages
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comme le VHDL. L’avantage de cette méthode estligutdfre une trés grande optimisation

du code car ce dernier est dans ce cas tres pdocimateriel.
1.4.3.2 L'approche impérative

Cette deuxieme méthode consiste a écrire des pnogea dans un langage évolué,
souvent proche du C (comme le Handel-C). Ceci a jpoantage d’étre tres proche des
méthodes habituelles de développement. Le problenes; ce type d’approche, se situe au

niveau des compilateurs qui doivent étre trés perdnts.
1.4.3.3 L’approche objet

Les langages impératifs classiqgues ont montré |Bonises en ce qui concerne la
modularité et la réutilisation des programmes. C{esirquoi on développe maintenant des
langages orientés objets pour les circuits a FPia#gage Gamma). Cette approche permet
de développer sur un « ordinateur hote » et de faie exécution a liaison dynamique sur les
circuits FPGA.

1.5 Le langage VHDL

[.5.1 Historique

Le VHDL (Very-high-speed-integrated-circuit Hardware Destiop Langagg a été
commandé par le DOD (Département de la défenseicama) pour décrire les circuits
complexes, de maniere a établir un langage commea ses fournisseurs. C’est un langage,
standard IEEE1076 depuis 1987, qui aurait du astupmrtabilité du code pour les différents
outils de travail (simulation, synthése pour toes tircuits et tous les fabricants). La mise a
jour du langage VHDL s’est faite en 1993 (IEEE 1)1éden 1996, la norme 1076.3 a permis
de standardiser la synthése VHDL [Guex98].

1.5.2 Utilité du VHDL

Le VHDL est un langage de spécification, de sitioitaet également de conception.
Contrairement a d’autres langages (ABEL...) quitreeivaient étre en premier lieu des
langages de conception, VHDL est d’abord un langdgespécification. En 1987, la
normalisation a eu lieu pour la spécification esil@ulation, par la suite pour la synthése en
1993. Grace a la normalisation, on peut étre cedalun systéme décrit en VHDL standard

est lisible quelque soit le fabricant du circuiarRRontre, cela demande un effort important
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aux fabricants de circuits pour créer des compilat&/HDL adaptés et autant que possible

optimisés pour leurs propres circuits.
[.5.3 Spécification

Le VHDL est établi en premier lieu pour la spédition, et c’est dans ce domaine que
la norme est actuellement la mieux établie. ltest a fait possible de décrire un circuit en un
langage VHDL standard pour qu'il soit lisible. Gens fabricants ajoutent des macros

offertes a l'utilisateur pour optimiser le code VHBN fonction du circuit cible.
[.5.4 Simulation

Le VHDL est également un langage de simulatiorurRe faire, la notion de temps,
sous différentes formes, y a été introduite. Dedutes, destinés uniquement a la simulation,
peuvent ainsi étre crées et utilisés pour validefanctionnement logique ou temporel du
code VHDL.

La possibilité de simuler avec des programmes VHiEvrait considérablement
faciliter I'écriture de tests avant la programmatidu circuit et éviter, ainsi, de hombreux
essais sur un prototype qui sont beaucoup plugor@t dont les erreurs sont plus difficiles a

trouver. En plus, il est possible d’accéder aurair internes du circuit congu.
[.5.5 Conception

Le VHDL permet la conception de circuits avec umange quantité de portes
logiques, en particulier les circuits FPGA. Nousiypans résumer les avantages du langage
VHDL par:

* Cycle de design plus court.

« Description plus compacte.

» Capacité d’exploration de I'espace de design, sigtie
» Maitrise de la complexite.

» Description portable (indépendante de la techne)ogi

1.6 L’outil de conception ISE

La firme Xilinx a mis au point des logiciels performants de dépmdment de circuits
FPGA. Les séries de logiciels ddinx ont été congues pour aider efficacement a I'étlefe
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projets sur FPGA. Le résultat final de tels progts un dossier de train binaire qui peut étre
téléchargé dans un dispositif FPGA. Le logiciel déeloppement de projets sur circuits

FPGA mis sur le marché est I'lSki{egrated Software Environemégnt

L'ISE controle tous les aspects de déroulementladeconception. A l'aide de
I'interface de gestion de projets, nous pouvonga@ec aux divers outils d’exécution de la
conception, et également aux dossiers et aux dousniiés au développement du projet.

L’outil ISE contient quatre environnements de déppkement d’un projet :
[.6.1 Environnement de conception en code VHDL

Cet environnement permet la description d’'une itecture en langage VHDL ou
VERILOG, soit en utilisant I'éditeur de schémastben en utilisant les diagrammes d’états;

le résultat final de I'architecture est toujoursfishier en code VHDL.
[.6.2 Environnement de simulation et de vérificatbn (Model Sim)

La simulation permet de vérifier si le designagsérationnel par :

* Une simulation fonctionnelle aprés la descriptiarcede VHDL.

* Une simulation temporelle aprés I'implémentation l'@égorithme sur le circuit

ciblé.

L’environnement de simulation Model Sim» est séparé des autres environnements
de conception pour une raison de souplesse |ldes\d&ification fonctionnelle et temporelle.
[.6.3 Environnement de synthese

Cet environnement transforme la description VHDL portes logiques et optimise

I'architecture ciblée en surface et en temps.
[.6.4 Environnement de placement et routage

Dans cet environnement, on réalise I'implémentaéble routage sur le circuit FPGA
ciblé. Les types de familles des circuits FPGA dloaitil ISE peut utiliser lors de
I'implémentation sont : XC9600, Spartan-Il, Virte&/-II/-11 Pro.

.7 Le langage Handel-C

Le langage Handel-C a été congu au sein@gftird University Compilation Grouet

fait I'objet de la commercialisation par la soéi€teloxica C'est un dérivé du langage C,
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dont I'objectif est de permettre au concepteur toigtypage rapide d’applications sur FPGA,
a partir de spécifications dans un langage de migatu. Les programmes écrits en Handel-C
peuvent d'ailleurs étre traduits en C-ANSI a I'adlen compilateur spécial et exécutés sur

des machines séquentielles. C’est une caractémstigtéressante lors de la phase de

spécification et synthese.

La structure d’'un programme en Handel-C est la enguoe celle d'un programme en

C- standard. Elle est donnée par la figure 1.13 :

Déclaration d’horloge M
Déclarations des variables globalgs
void main (void)
{

Déclarations des variables locales
Corps du programme

}

Figure 1.13 :Structure d’'un programme en Handel-C.

Les principales additions par rapport au langageia :

* Le parallélisme.

* Canaux de communication entre les différents psaces

» Opérateurs pour la gestion du matériel: RAM, ROMSB horloges....

Les principales instructions spécifigues au Har@at qui I'adaptent aux besoins de la

programmation des circuits logiques sont :
Par {} : exécution des instructions en parallele.
Chan : canal de communication entre deux processus
\\n: écarte les n bits de poids faible d’une donnée
<-n : écarte les n bits de poids fort d'une donnée.

a@b: concatene les variables a et b.
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L'implémentation d’un algorithme en langage Harfdglasse généralement par les étapes

suivantes [Celo06]:
* Programmation de I'algorithme en langage ANSI-C.
» Portage en Handel-C avec le minimum de changements.
* Introduction des spécifies Handel-C : RAM, ROM, BUS

* Introduction duparallélismeet degipelines.

debugue e code source

!

Code

S (1) Simulation
HadelC ol (Detmg)

f

fichier EDIF( edf) fichier bitfile { hit)

Fonctionme. Synthése Flaze- Program
i } —» (EDIF) (e mentet Device
ment correcte woutage

optirrdse le code source

Figure 1.14 :Etapes de développement en Handel-C.

En compilant un code en Handel-C, on peut génémecade en VHDL pour une
utilisation avec d’autres codes VHDL. On peut augsnérer un fichier de format EDIF
(figure 1.14), qui a lI'aide de logiciels spécifepusera transformé en fichier de configuration
des circuits FPGAt file) [Celo04].

[.7.1 Principe du langage Handel-C

Lors de la phase de compilation du programme a amet sur le circuit
reconfigurable, chaque instruction du programmerclest transformée en une entité
matérielle qui effectue le ou les traitement(soasXs) a cette instruction. Un ensemble de
blocs matériels est ainsi généré représentantdmhke des instructions du programme.
Celles-ci sont alors exécutées de fagon totalerséquentielle a I'aide d’'un contréleur a
jetons, qui a chaque cycle d’horloge active le ll@structions courant.

Pour obtenir un circuit performant, il est néecaessde le paralléliser. Les outils de la

parallélisation automatique ne sont pas suffisantiperiormants, les concepteurs de Handel-
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C ont donc choisi de laisser au programmeur le d@rprimer les différentes formes de

parallélisme.
[.7.2 Comparaison Handel-C / VHDL

Le langage Handel-C, est intéressant pour les iagenen Software - qui le plus
souvent ne maitrisent pas l'aspect matériel desuitdr FPGA - ce qui leur permet de
développer et d'implémenter des architectures s circuits [Mart02]. Plusieurs études ont
éte réalisées afin de comparer les performancedgages VHDL et Handel-C, portant sur
la consommation des ressources, les fréquencesadailtdes circuits et les temps de

développement nécessaires pour la réalisationhdtaotures matérielles.

Des travaux effectués en vue de l'implémentationn dalgorithme DES Data
Encryption Standard et d’'un algorithme DCT Qiscrete Cosine Transfoimsur FPGA
[Loo02] avaient montré que les fréquences d’horlggeérées par le VHDL et le Handel-C
étaient relativement égales. L'implémentation dégbrithme DES s’exécutaient 1.3 fois plus
rapidement sous Handel-C. En revanche, l'algoritlotd a généré une fréquence 0.75 fois

celle développée sous VHDL.

En comparant la taille des ressources nécessainas s deux implémentations, les
auteurs avaient constaté que le Handel-C consom2taitfois plus de ressources. Cette
différence réside dans le fait que le Handel-Osatitles librairies dont les fonctions ne sont

pas toutes utilisées dans les algorithmes dévesoppé

Une autre étude [Coe04] qui s’intéressait a I'impdétation d’algorithmes génétiques sur

FPGA avait abouti aux résultats suivants :

* Le développement en VHDL avait pris 8 semaines rdgatl et avait nécessité
I'utilisation de 8000 lignes de code. Le développatren Handel-C avait nécessité 10

jours et 1400 lignes de code

» La fréquence de fonctionnement pour cha@emchmarkutilisé est donnée par le
tableau 1.2.

Il en résulte, que le langage VHDL optimise lesoesces du circuit d'un facteur d'un
demi (¥2) et travaille a des fréquences beaucoup @kevées que le Handel-C de l'ordre de
deux (2).
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Time (5}

100

priml struat indl prim?
Benchmark

| Handel-C [ VvEDL [ |

Tableau 1.2:Comparaison Handel-C VHDL [Coe04].

Les auteurs ont en conclu que le Handel-C prégeuntaicertain intérét pour les
utilisateurs non initiés au matériel et aux cirslHiPGA et nécessite beaucoup moins de temps
pour le développement des implémentations, en oieates architectures développées sous
Handel-C consomment plus de ressources et traviadleles fréquences moins rapides. Ces
résultats ont été attribués par les auteurs auialions d’acces en mémoire externe de

I'architecture congue par le langage Handel-C.

A partir de toutes ces études, nous pouvons afique le langage Handel-C peut étre
intéressant pour réaliser des applications quissiismt un temps de développement rapide et
ne consomment pas beaucoup de ressources mageri@ilmnt au langage VHDL, son
utilisation est nécessaire pour développer desiaghigns optimisées et travaillant a des

fréquences élevées.
1.8 Conclusion

Dans cette partie jai exposé d'une maniére suteines RNA et étudié leurs
caractéristiques principales, ainsi que les diffte’® méthodes de leur utilisation dans la

commande des systémes.

Par la suite, nous avons présenté un apercu suirtests FPGA et montré que leurs
caractéristiques de reconfigurabilité et de sogaldsurs offrent un avantage indéniable sur

les autres composants.

Nous avons terminé par une présentation succiregdashgages VHDL et Handel-C,

et effectué une comparaison entre ces deux dermi#gs avons montré que le VHDL
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procure une meilleure fréquence de fonctionnemest architectures développées et une
meilleure optimisation des ressources. En revariehidandel-C présente un avantage certain
dans le temps de développement des applicationmetplus grande souplesse dans la

programmation.

Dans le chapitre suivant, nous exposerons |‘apgr@doptée pour I'implémentation
d’'un RNA, sur la carte RC200, en langage VHDL.
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[I.1 Introduction
Le chapitre précédent était consacré a un étbadesur 'implémentation de réseaux
de neurones artificiels, ainsi qu’'a des généralii@scernant des notions dont nous aurons

besoin par la suite.

Dans ce chapitre, nous présenterons I'approchptéel@our I'implémentation d’'un
RNA, sur la carte RC200, en langage VHDL. Nous cemeerons par aborder les différents
problemes qu’on rencontre, durant la conceptiomel’architecture neuronale, tels que la
représentation des données, le bloc d’activatiole ¢ype d’implémentation. En paralléle a

cela, les résultats d'implémentation obtenus sgrorgentés.

Par la suite, et dans le but de valider I'approatieptée pour I'implémentation d’'un
RNA, sur la carte RC200, en langage VHDL, une a@pgilbn sera exposée avec les résultats

obtenus.
I1.2 Conception d’'une architecture neuronale

On distingue deux types d'implémentation des résed@ neurones multicouches, selon

l'intégration ou non de la phase d’apprentissagel99] :

* Implémentation On-chip learning: Intéegre la phase d'apprentissage et la

généralisation dans un méme circuit.

* Implémentation Off-chip learning: Integre seulement la phase de généralisation.
Dans ce genre de circuits, l'apprentissage estiséatn simulation logicielle
permettant de générer les parametres du réseauplBinentation hardware consiste a

charger ces parametres dans le circuit ciblé.
I1.2.1 Représentation des données

Dans les RNA, les valeurs des poids synaptiques, ehtrées et des sorties sont
considérées comme étant des données réelles. @rgdes deux types de représentation de

données :
» Lavirgule fixe,

» Lavirgule flottante.
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Notre travail consiste a tester les deux types glémentation Qff-chip et On-chip learning
du réseau de neurones multicouches selon les dpugsentations possibles (la virgule fixe et

flottante).
11.2.2 Les différentes représentations du bloc d’atvation

La fonction d’activation utilisée est la fonctidngistique, a qui on associe un

parametre réela . Elle est donnée par I'équation suivante :

f(x) 1 (2.1)

- 1+ exp(—ax)

Rappelons que la forme de la fonction sigmoide posarl est donnée par la figure 2.1 :

Figure 2.1: La fonction Sigmoide.

Ce bloc représente la fonction d’activation, sole rést de prendre la valeur de la somme
pondérée calculée par le neurone et lui appliqadorction sigmoide pour transmettre une

valeur d’activation a la sortie du neurone.

Le probleme de la fonction sigmoide est qu’elle difficile a implémenter. Pour

remédier a ce probléme, trois méthodes sont wgigkgure 2.2).
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Fonction Sigmolde

Look-Up-Table g Fonctions Approximatives é Approximation Polynomiale g

Approximation
par fonction
rationnelle

Approximation
Linaire

Approximation par
Segmentation linaire

Figure 2.2: Les différentes représentations de la fonctiorctiNation.

11.2.2.1 Look-Up-Tables (LUTS)

La fonction sigmoide est définie sous forme advesdeur. L'adresse représente la

valeur de I'état du neurone qui sera affectéefariation sigmoide pour donner la sortie de la

LUT qui représente la sortie du neurone (figurg.2.3

Ainsi, la fonction sigmoide est facile & implémantmais elle nécessite un nombre

considérable de données représentatives.

Adresse Entrée Sortie Sortie
0,0...0,1 0,52
0,1...0,2 0,55

Yi =

F(x) 1 E— 0,2... [ —

- 1+expa.x)

LUT

Figure 2.3: Architecture par LUT du bloc.

[1.2.2.2 Fonctions approximatives

On peut représenter le bloc d’activation par dewtions spécifiques approximant la

sigmoide et pouvant étre implémentées facilementcgguit FPGA. On peut citer les

exemples suivants:
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a- Approximation linéaire

Cette approximation est simple a implémeatetonnée par I'équation suivante :

1 si x=h
1 X .
f(x)=<=|1+—| si[x|<h
(x) 2{ hj x| (2.2)
O0six €-h
Cette fonction (figure 2.4) est linéaire dansténvalle [—h,+h], avec une pente de

1/2h, eth est un parametre réel a ajuster.

1 I I I 7

—— Fonction sigmoide /:
~| —— Approximation lineaire ”/7 ”””

Figure 2.4: Comparaison entre la fonction sigmoide et
I'approximation linéaire (h=2).

b- Approximation par segmentation linéaire

Une autre alternative consiste a utiliser une @ypration linéaire par morceaux de la
fonction sigmoiddAmin97], dans ce cas il s'agit de diviser la fonction sighe en huit (8)
segments, avec X compris dans l'intervalle [-7et7Y dans l'intervalle [0, 1]. On donne les

égquations (2.3) de cette approximation :

y=y,= 025X +05 0<[x <1
y=Yy,=0128X+0625 1<[x <237¢ 23)
y=y,=003125¢+084375 2.37%|x <5 '
y=y,=1 =5
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0.9
0.8
07
0.4
0.8
0.4
0.3
0.2
041

Figure 2.5: L’approximation par segmentation
linéaire de la fonction sigmoide.

Les pentes des différentes droites (figure 2.5)t sthoisies de telle maniére que la

multiplication puisse étre remplacée par des om#rsitde décalage, ce qui permet de réduire

la complexité de I'implémentation de la fonctiomckivation.

c- Approximation par fonction rationnelle

Donnée paNordstrom et Svenssam 1992 (figure 2.6) selon I'expression suivante :

f(x) = %(%P‘ﬁ 1}

(2.4)

T
0
— Fowcton #igmoide ,

] HR R S

DT mqmmm e

1 L LT T . S SR T BT

i i
| o o ]
i i
i i
0Af------- e e

1 r CL T EPP R A

S T == RIS SR S .

i i
' I
T 1
o 1 I
-13 -10 = 1]

[, S

opk---
o

Figure 2.6: Approximation par fonction rationnelle.

Cette fonction est utilisée généralement pour émanter les réseaux de neurones qui

réalisent la fonction non-linéaire XQRucc93]
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d- Polynémes approximatifs

Cette méthode consiste a écrire le polyndbme Pddéon donné qui approxime la
fonction sigmoide sur lintervallel =[a,b] déterminé [Beuc02]. Il existe différentes

maniéres de procéder, un développement de Taytouadu centre de I'intervalle, mais il
n'existe de meilleure approximation qu’autour dunpaonsidéré et pas globalement sur

l'intervalle complet.

Une bien meilleure solution consiste a utilisee approximation au sens de la norme :

| ()= P(X)||.. = Sup Ww(x)(f(x)-P(x)) (2.5)

Cette approximation se calcule numériguement awecalgorithme de Remez
[Beuc02]. La fonctionw(x) est une fonction de poids non nul, on prend pagmpte

w(Xx)=1/f(x) pour minimiser I'erreur relative.

Le polyndme approximatif d’ordre 5 dans l'intereal=[0 ,5] de la fonction sigmoide

est donné par I'équation suivante :
P(x)=0.49999351+(0.25276133+(-0.00468879 +(-0.02096+

(0.00541780- 0.00039438.x).X).X).X).x (2.6)

Avec une erreur relative @e689 e-3.

! E - - Developpement Ju Taplor
| ! Vo Prx) (Algo de Remez)
i | = Fanetion 5gmoide

4aa

Figure 2.7: Le graphe de P(x), en comparaison avec la fonaigmoide

et le développement de Taylor.
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[1.2.3 Implémentation avec apprentissage hors lign
La description structurelle du neurone en VHDLaststituée des éléments suivants :
e Un multiplieur.
* Un additionneur.
» Une fonction d’activation.

Le neurone effectue d'abord le produit des donrgesentrée avec les poids
synaptiques, il les additionne ensuite. Le résulmtces opérations est enfin soumis a la

fonction d'activation.

Apres la détermination des parametres de l'archite par I'apprentissage logicielle

(par exemple Matlab), nous implémenterons ces m@aresnétres sur le circuit FPGA.
I1.2.4 Implémentation avec apprentissage en ligne

L’architecture proposée permet de faire une impldtation qui intégre la phase
d’apprentissage et la généralisation sur le mémenposant, elle contient trois

modules (figure 2.8) :
* Forward-propagation.
» Back-propagation.
* Unité de controle.

a- Forward-propagation

Ce module représente la premiere étape de fometioant du réseau de neurones,
dont I'architecture (multicouche) dépend de lacttite fixée. Il contient une couche d’entrée,
une couche cachée et une couche de sortie. Illedtmus les états des neurones.

b- Back-propagation

Le module back-propagation représente la deuxignase fonctionnelle, il est
structuré de la méme maniére que le module prétéehans dans le sens de propagation de

I'erreur (en arriere). Dans ce module, I'erreurbglle E; est calculée pour tous les exemples

d’apprentissage, et les parameétres du réseau denesusont ajusteés.
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c- Unité de controle
Ce module controéle le processus d’apprentisshgagéite I'apprentissage en lignanf
chip learning si le nombre maximal d’itérations ou l'erreur lgéde sont atteints.

i Forward-propagation }_
Unité de contréle

N
a
| | [>( Back-propagation Sorties

AN J

Entrées

Erreur

Figure 2.8: Schéma global de 'implémentation on-chip
learning des RNA.

II.3 Représentation en virgule fixe
Cette forme de représentation s’appelle le Codageirgule fixe complément a deux

[Pari0A].

o - = - = d LT}

[ s I 70 8 PP W N N 990 900
—

- FFE 7 Lo
Prearties srralicaer e Froaartiss frsssslicrraranires
ey dasfam ] P =T F = ]

Figure 2.9: Représentation des données en virgule fixe.

La valeur du nombre x est donnée par I'équationasue :

m-1
x=-2"S+> b2 (2.7)

i=—-n

La précision de la virgule est définie selon l&gision exigée. Pour notre cas, les
données sont sur 16 bit en format virgule fixe (et=7=8), donc le domaine de définition de

x est [-Z , 2"-2"%] avec une précision d&®.
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11.3.1 Implémentation avec apprentissage hors ligne

Résultats de la simulation et de la synthése

Dévepmment et conception en langage VHDL

La conception de I'implémentation a été effectpéar deux architectures de réseau

de neurones : [1,5,1] et [1,3,1]. Les parameétregédaau sont calculés hors ligid (ine) par

Matlab.

Aprés avoir représenté les paramétres du réseaal ldagformat virgule fixe (sur 16

bits), I'implémentation a été testée pour la géisation de différentes fonctions : la fonction

linéaire, 'exponentielle et la sinusoide. Cecioak les résultats suivants :

1- fonction linéaire
f(X) = X pour xo[o1]
L’erreur globale atteinte est 0.006 et la sortie

du réseau [1,3,1] est illustrée par la figure 2.10.

2- Fonction exponentielle

f (x) =1-exp(=5x) pour x0[0]]

L’erreur globale atteinte est 0.006 et la sortie

du réseau [1,3,1] est illustrée par la figure 2.11
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f(x) =1 - exp (-5 x).

Figure 2.10: Approximation de la fonction
f(x) = x.

Figure 2.11:Approximation de la fonction
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3- fonction sinusoidale

f(X) = 05sin@n.x) pour x0[01]

L’erreur globale atteinte est 0.0094, et la so

du réseau [1,3,1] est illustrée par la figure 2

Les résultats de la synthese

=
4

i B TR

P EEE L

1 . EE
L oo s o oL — Sorne désivée

RPN U U U U | I Y I A
1 1

[~ Tt AT AT T TTTRT T AT TIT T T

[

L L ™)

Figure 2.12: Approximation de la fonction

f(x) = 0.5 sin (27x).

Les résultats de la synthese pour I'implémentasioec apprentissage hors ligrodf{

chip learning pour les deux architectures de réseau de neufdned] et [1,3,1], sur le
composant XC2V100fg456 de la famille Virtex llgandiqués sur le tableau 2.1.

RESEAU

Ressources

[1,5,1]

[1, 3,1]

Entrées/Sorties 1/0

33/324 (10%)

33/324 (10%)

CLB Slice 1112/ 5120 (21%) 683 /5120 (13%)
Mult 18x18s 34/40 (85%) 21/40 (52%)
LUTs 1938 / 10240 (18%) 1193/ 10240 (11%)
Fréquence maximale 16.55 Mhz 17.21 Mhz

Tableau 2.1:Résultats de la synthese pour 'implémentatiorchi-learning.

Nous constatons que I'implémentation avec appresgis hors ligne off-chip

learning) n’est pas codteuse en ressources, et on peutdattedes erreurs globales faibles

pour des architectures tres réduites [1,3,1].
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11.3.2 Implémentation avec apprentissage en ligne

Résultats de la simulation et de la synthése

RESEAU [1,5,1]

Multiplication Bloc multiplieur Algorithme de Multiplication
Ressources (Mult18x18s)
Entrées/Sorties (I/0) 64 /556 (11%) 64 /556 (11%)
CLBs Slice 5052 /9792 (51%) 15969 / 979263% (*)
Mult 18x18s 116/ 88 131% (*) 0/88 (0%)
Luts 0288/19584 (47%) 30275 / 1958H54% (*)
Fréquence maximale 16.55 Mhz 17.21 Mhz

Tableau 2.2:Résultats de synthése pour 'implémentation on-lg@ming.

Le tableau 2.2 montre les résultats de la synth@sel'implémentation avec

apprentissage en ligner(-chip learning, de I'architecture [1,5,1] d'un réseau de neuspne

selon différentes manieres d'implémentation de Udtiplication, soit par le bloc multiplieur

18x18s de la famille Virtex-1IPro, ou bien par ugaithme de multiplication [Aumiau]. La

fonction d’activation est de type Look-Up-Table.

Dans les deux cas, il y a un dépassement de ¢@pRoiur remédier a ce probléme, la

multiplication sera faite en combinant les deuxhodes (tableau 2.3).

RESEAU [1 5 ,1]

Fonction
d’activation
Fonction

a approximer

Look-Up-Table

Approximation linaire

Polynéme approximatif

Fonction linéaire 0.0379 0.00221 4.68 e-4
F(x)=x

Fonction exponentielle 0.0601 0.0250 0.0077
1-exp (5x)

Fonction sinusoidale 0.1034 0.0867 0.0235

0.5 sin (3x)

Tableau 2.3:Erreur globale pour dix (10) exemples.
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Le tableau 2.3 montre les résultats de la simulati® I'implémentation avec
apprentissage en ligne de l'architecture [1,5,11éb®aux de neurones, selon la conception de
la fonction d’activation: Look-Up-Table, approxinat linéaire, ou polynéme approximatif.
La multiplication est réalisée en combinant lesxdméthodes déja citées. L'erreur globale

Er est donnée pour les différentes fonctions apprégsn et avec dix (10) exemples

d’apprentissage.

RESEAU [1,5,1]

Fonction

d’activation

Ressources

Look-Up-Table

Approximation linaire

Polyndme approximatif

(Algo. de Remez)

Entrées/Sorties (1/0)

64 /556 (11%)

64 /556 (11%)

64 /556 (11%)

CLBs Slice 672819792 (68%) 623879792 (63%) 9470 / 979@%)
Mult 18x18s 86/88 (97%) 86/88 (97%) 86/88 (97%)
Luts 11997 / 19584 (61%) 11189 /19584 (57%) 17302584 (88%)

3.940 MHz

4.169 MHz

1.761 MHz

Fréquence maximale

Tableau 2.4:Résultats de la synthese pour 'implémentation flup-tearning.

Le tableau 2.4 montre les résultats de la synttesdlifférents cas du tableau 2.3. A
partir de ces derniers résultats, nous constatoedagconception du bloc d’activation par un
polyndme approximatif réalise des erreurs globadégtivement petites, mais nécessite plus

de ressources.

II.4 Représentation en virgule flottante

Le codage en virgule fixe sur bits (partie entiere) ne permet de représentemqu'u
intervalle de 2valeurs. Pour un grand nombre d'applications, tervalle est trop restreint.
La représentation en virgule flottantBoéting-poin) a été introduite pour répondre a ce
besoin. Pour des données de 32 bits, cette repadem en virgule fixe permet de coder un
intervalle de 2 valeurs tandis que la représentation en virgulttafhte permet de coder un

intervalle d'environ 2°valeurs.

Les nombres a virgule flottante sont de la forme :
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S my m ..... my Cac ||  ocoococooo @fooooc €0
\ ) — _/ — _
Y V
Signe Exposant Mantisse

Figure 2.13: Représentation des nombres réels a virgule flat.

La valeur d’un nombre écrit en virgule flottante est donnée par I'équatuivante :

x=(-)°M.B° (2.8)
Oou
[ est la base de représentation (usuellement 2ou 10
s 0 {01} estle bit qui code le signe.
M est la mantisse, un nombre rationnel a virgule imdé sun_ chiffres en basg,
soit

M =dqg,d;dp..dpy

E est I'exposant, un entier relatif codé en binairers .

I1.4.1 Nombres normalisés et dénormalisés
Méme en fixant la place de la virgule dans la nsaet{ le méme nombre peut avoir
plusieurs représentations. Ainsi en basao, avec une précision=4, les deux flottants

3140et 031410 sont identiques. On parle de nombre normalisélmde chiffre de poids
fort de la mantisse est non nul, et pour tout réerésentable non nul, la représentation

devient alors unique [Guyot].

Une conséquence intéressante en hase est que pour un nombre normalisé, le
premier chiffre (bit) de la mantisse est toujour©h peut, alors, décider de ne pas le stocker
physiquement en mémoire, et on parle alors deebtaids fort implicite implicit leading.

I1.4.2 Représentation IEEE 754

La représentation en virgule flottante n'est paigue pour un nombre& donné. Pour
cette raison elle a été normalisée (norme IEEE.®Gdlte norme définit quatre (4) formats de

flottants en base 2 [Guyot]:
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simple précision (correspondant généralement aiftgat en C).
e simple précision étendue (obsoléte).

double précision (correspondant généralement adgpble en C).

double précision étendue (la mantisse est nornedlisé

Dans cette représentation, la valeur d'un nombest donnée par l'expression :

x=(-D°. @1+ émi 27).25P% tel que E= ije, 2 (2.9)

La valeur du biais est fixée selon le type de &cmion (simple ou double).

Simple précision (32 bits) Double précision (64 bits)
Longueur totale 32 bits 64 bits
Mantisse + bit implicite 23 +1 bits 52 +1 bits
Exposant 8 bits 11 bits
Biais, max, min 127 1023
Domaine approximatif 2% ~3.810° 2% ~ 9 x 16"
Précision approximative 2% =10’ 27 ~ 10"
Plus petit nombre normalisé 2" ~ 10°° 21072~ 10°%

Tableau 2.5:La représentation simple et double précision egule flottante.
En résumén,, spécifie la précision du format, et spécifie sa dynamique.

11.4.3 Arithmétique flottante

11.4.3.1 Addition flottante
L’addition de deux nombres flottants se fait entcpiatapes [Guyot]:
1. Tridu plus grand et du plus petit, et alignementalmantisse du plus petit.
2. Exécution de I'opération (addition ou soustraction)
3. Normalisation (si c’est possible).

4. Arrondi du résultat.

11.4.3.2 Multiplication flottante

La multiplication de deux nombres flottants se &itquatre étapes [Guyot]:
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1. Multiplication des mantisses.
2. Ajout des exposants
3. Normalisation (si c’est possible).

4. Arrondi du résultat.

11.4.3.3 Résultat de la synthése

Les tableaux suivants comparent les tailles desoteces consommées des opérateurs
de base, selon la représentation des donnéeget{litrgule fixe ou flottante). Le composant
FPGA ciblé est de la famille Xilinx Virtex-l typ¥C 2v1000-fg456-4.

a- Réalisation de I'addition

L'architecture de I'additionneur flottant (simpdeécision-32 bits) est assez complexe

et nécessite plusieurs opérations de traitementheajpeuvent pas étre réalisées en paralléle.

REPRESENTATION

DES BNEES ADDITIONNEUR ADDITIONNEUR
RESSOURCES (SIMPLE PRECISION 32 BITS) (VIRGULE FIXE 16 BITS)
Nombre I/O 96 /324 (29%) 48 /324 (14%)
Nombre Slice 916 /5120 (17%) 8/5120 (0.16 %)
Nombre Mult 18x18s 0/40 (0 %) 0/40 (0 %)
LUTs 1668 /10240 (16%) 16 /10240 (0.16 %)
Fréquence Max 11.62 Mhz 111.43 Mhz

Tableau 2.6:Comparaison en termes de ressources de I'addigtonde format des

données.

b- Réalisation de la multiplication

L'architecture du multiplieur est plus simple qcelle de I'additionneur, il suffit
d'effectuer le produit des mantisses des deux odég et I'exposant du résultat est obtenu en

prenant la somme.
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REPRESENTATION

DES DONNEES MULTIPLIEUR MULTIPLIEUR
RESSOURCES (VIRGULE FIXE 16 BITS) (SIMPLE PRECISION 32 BITS)
Nombre I/O 481324 (14%) 96 /324 (29%)
Nombre Slice 56 /5120 (1%) 93/5120 (1%)
Nombre mult 18x18s 1/40 (2%) 4/40 (10%)
LUTs 101 /10240 (1%) 166 /10240 (1%)
Fréquence Max 45.63 Mhz 37.76 Mhz

Tableau 2.7:Comparaison en termes de ressources de la mudipdic selon le format

des données.

c- Réalisation de I'opération MAC (Multiplication et accumulation)

L'opération MAC (donnée par Y = A.B + C) contenéed deux principales opérations

de calcul (I'addition et la multiplication), estll@se du traitement numeérique.

REPRESENTATION MAC MAC
DES DONNEES

RESSOURCES (VIRGULE FIXE 16 BITS) (SIMPLE PRECISION)
Nombre I/O 64 /324 (19%) 128 /324 (39%)
Nombre Slice 55/5120 (1%) 72575120 (14%)
Nombre mult 18x18s 1/40 (2%) 4/40 (10%)
LUTs 102 /10240 (1%) 1311/10240 (12%)
Fréquence Max 42.96 Mhz 9.17 Mhz

Tableau 2.8:Comparaison en termes de ressources du MAC sefonnfat des données.

Nous remarquons que la taille des ressources canéempour réaliser des opérations

en virgule flottante (simple précision) est nettaimgupérieure par rapport aux opérateurs en
virgule fixe.

I1.4.4 Implémentation avec apprentissage hors ligne

Le tableau suivant indique les ressources cons@snpar l'implémentation avec

apprentissage hors ligneff-chip learning de l'architecture [1,3,1], selon la représentatio
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des données utilisées (virgule fixe ou flottanted.composant FPGA ciblé est de la famille
Xilinx Virtex-11 type XC 2v1000-fg456-4

REPRESENTATION FORMAT VIRGULE FLOTTANTE FORMAT VIRGULE FIXE
ES DONNEES (SIMPLE PRECISION 32 BITS) (16 BITS)
RESEAU DE [1,3,1] RESEAU DE [1,3,1]
RESSOURCES XC 2v1000-fg456-4 XC 2v8000-ff1152-4 XC 2v1000-fg3ta
Nombre 1/0O 96 /324 29% 64/824 1% 33/324 (10%)
Nombre Slice 14519/ 5120283%(*) 15803 /46592 33% 683 /5120 (13%)
Nombre Mult 18x18s 84 /40 210%(*) 84 /168 50% 21/40 (52%)
LUTs 28955 / 10240282%(*) 28634 /93184 30% 1193/ 10240 (11%)

Tableau 2.9:Résultats de la synthése de I'implémentation aff-&arning

selon le type de format utilisé.

Les (*) indiquent qu’il y a des dépassements desoerces du circulkC 2v1000-
fg456-4.Pour cela, la synthese a été refaite sur le cikdiniex-11 type XC 2v8000-ff1152-4
afin d’intégrer toute I'architecture du réseau [1]3ur le composant (tableau 2.9).

11.4.5 Implémentation avec apprentissage en ligne
a- Résultats de la simulation

Le tableau 2.10 montre les résultats de simulatiten I'implémentation avec
apprentissage en ligner(-chip learningy de I'architecture [1,5,1] d'un réseau de neurpnes

pour I'approximation de différentes fonctions.

La fonction d’activation est représentée par ulyrgiime d’ordre 7 afin d’améliorer

I'approximation de la fonction sigmoide.

Au cours du processus d’'apprentissage du réseaaldur du taux d’apprentissage est
adaptée selon la variation de I'erreur globale. Adix (10) exemples d’apprentissage et aprés

un nombre considérable d'itération L 0’erreur globaleg, est donnée.
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RESEAU [1,5,1]

FONCTION A APPROXIMER FONCTION D’ACTIVATION

POLYNOME APPROXIMATIF
Fonction linéaire  F(x) = x 1.894 e-4
Fonction exponentielle 1-exp (5x) 4.980 e-3
Fonction sinusoidale 0.5 sin(x) 1.081 e-2

Tableau 2.10:Evaluation de I'erreur globale.

Par conséquent, la représentation en virgule fitatan’a permis d’améliorer I'erreur

globale obtenue par le format en virgule fixe.

b- Résultats de la synthese

Le tableau 2.11 montre que le circki€ 2vp100-6 ff1696de la famille Virtex Il Pro
peut supporter I'implémentation avec apprentissamgdigne pour I'architecture [1,3,1] avec
une fonction d’activation représentée sous la fodfma polynbme approximatif.

RESEAUX
RESSOURCES RESEAU [1,3,1]
Nombre 1/0 98 /1164 (8%)
Nombre Slice 29359 / 44096 (66%)
Nombre Mult 18x18s 160 /444 (36%)
Fréquence max 1.21Mhz

Tableau 2.11:Résultats de la synthése de 'implémentation op-l&arning.

I1.5 Application: Approximation d’'un PID pour la co mmande en vitesse d'un moteur a
courant continu

Dans cette application, nous implémentons un résd@auneurones qui approxime un
contréleur PID sur la carte RC200 (Virtex Il) del@eca [Celo06], et cela pour la commande

en vitesse d’'un moteur & courant configenb06]
Pour cela, nous suivrons les étapes suivantes :

» Identification du modéle du systeme a commandertéhoa courant continu).
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e Détermination des parameétres du controleur PID pae simulation logicielle
(Matlab).

* Conception du réseau de neurones qui approxime olgréeur PID par un
apprentissage logicieOff chip).
* Implémentation de cette architecture sur la daE200.
* Test du systéme global.
11.5.1 Identification du modéle du Moteur

Le Moteur est un systeme qui a comme entrée Edem(t) qui représente la valeur
moyenne du signal MLI (Modulation Largeur Impulsipet dont la sortie est une tension
analogique prélevée du capteur tachymétrique, maamtéaxe du moteur, avec une constante

de 7mv/trpm.

Le moteur a courant continu est représenté dandoteaine fréquentiel par une
fonction de transfert du premier ordre (dans lecdtas asservissement en vitesse).

GO
1+71.p

F(p) = (2.10)

Tel queG, : est le gain statique,
r : estla constante du temps.

L'identification du moteur est effectuée par laimoéle de SBPA (séquence binaire

pseudo aléatoire) sous Matlab, et I'acquisitiorfat par une carte Dspace.

Les valeurs des parameétres identifiés sont lesantes :

(2.11)
7 = 0.034

[1.5.2 Détermination des parametres du PID

Le but est de trouver les paramétres du contr@Dr adéquats pour I'asservissement

en vitesse pour une consigne type échelon unitaire.
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e (t) u (t)
Ve (t) —»T—» Contrdleur PID MCC >  Vr(t)

V. (t) La consigne vitesse.

; (t) La vitesse réelle

e(t) =V, ( )— ( ) : L’erreur entre la consigne vitesse et la vitagsdle
u(t) La commande

Figure 2.14: Asservissememtu MCC par un controleur PID.

Apres la simulation par Matlab, les gains du PéDt& ) =10, K, =220, K, =0.

La figure suivante montre I'allure de la consigheéela sortie du systeme.

| | | | | | I I I
12r---bL—-—-—-L_ -+t ___4L___1___ 1] — Vitesse consigne |-
! ! ! ! ! I'| —— Vitesse réelle
| | | | | | T T T
| | | | | | | | |
1 t
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
| ! | | | | | | |
RS e
| | | | | | | | |
% | | | | | | | | |
£ T [ |
> o6 | | | | | | | | |
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
O4fF - -—-rFr-———t-—~——ft-——f- -~ F- - - 4" - -4 - - - 4" -~ "~~~
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
LS e e A e e A
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
o I I I I I I I I I
o 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Temps (s)

Figure 2.15:La réponse du systeme commandé par le PID.

11.5.3 Conception du réseau de neurones approximarné PID

A partir du vecteur entrée/sortie du contréleuD,Plun réseau de neurones

d’architecture [1,3,1] nous a permis de I'approxime

La base des exemples est constituée de dix (h@néttons, I'apprentissage est basé
sur I'algorithme de la rétropropagation du gradigmtvenberg-Marquardt), et I'erreur atteinte
est de 0.0035.

Les parametres du réseau obtenus sont comme suit :
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Les poids de la couche cachée :
Wec = {22.811, 8.201, -17.197}
bc = {-7.414, -6.005, -1.940}
Les poids de la couche de sortie :
Ws = {2.057, 2.472, 0.171}

bs = {0.717}

e (t) u (t)

Ve (1) >

v

Réseau de neuronegq MCC

Figure 2.16 La commande du MCC par un réseau de neurones pour u

échelon unitaire.

La sortie du systeme est donnée par la figure 2.17.

1.4 T T T T T T T T T
| | | | | | |
| | | | | | | 7VC(()
12--—-—-rFr—-——T-—~—~—T-—~—fT-——f-—-—-°3-—-——°3-— vrt) |-
| | | | | | | 1 1
| | | | | | | | |
1) S ' ' " " " " "
| | | | | | | |
| | | | | | | | |
oghb-/-L_ L _ _ _ 1 ___1___1___d___Jd___J______4
| | | | | | | | |
Q | | | | | | | | |
| | | | | | | | |
LS o e e e e
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
0-47777777’T”’T”’T”’T”"T”"\”"\””\”’7
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
0.2 -t -t -+ -+t -4 - === == =4 - - —A—-==—=1-—=—-—
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
o) 1 1 1 1 1 1 1 1 1
o 0.1 02 03 04 05 06 07 0.8 0.9 1
Temps (s)

Figure 2.17:La réponse du systéeme, commandé par
un réseau de neurone pour un échelon unitaire.

»

Vr (t)

Le systeme de commande illustré par la figure Zdr&ctionne pour une vitesse

consigne en échelon unitaipgt), car le réseau de neurones utilisé approxime mer@eur
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PID pour Vc(t)=x(t). Pour que l'asservissement en vitesse du moteitirpsssible pour

d’autres vitesses Vc(t), nous avons ajouté deugdit)s dans la boucle de commande.

Donc le systeme de commande sera de la formergaiva

e ()

u (t)
Ve (t) —(X)— Réseau de | > Vr(t)
neurones MCC

Figure 2.18:La commande du MCC par un réseau de neurones.

11.5.4 Description matérielle du systeme de commared

Systeme a commander

Vc —»| CAN ﬁ‘>
Vr CAN f‘>

c

Vr

Carte RC200 f‘> CNA »| Amplificateur 1 MCC

de puissance

Figure 2.19:Description matérielle du systeme de commande.

Le systeme de commande est constitué de (annexe 1)

 Le systeme a commander comporte I'amplificateur de puissance et le mote

courant continu.
* Carte RC200: comporte le circuit FPGA type Virtex Il de Xikn

» Carte de conversion A/N :son rble est de conditionner les grandeurs arglegi

Vc(t) et Vr(t) afin de les convertir en données ®uigues, et est composée de :

o Un amplificateur.
o Un montage de convertisseur A/N type ICL7109 aii2(Bnnexe 2).
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e Carte de conversion N/A: son réle est de convertir les données numérigsess de
la carte RC200 en grandeurs analogiques (annex€e3kignal de commande U(t),

sera amplifié pour attaquer le moteur a couranticon
11.5.5 Description en VHDL du systeme de commande

Le systeme de commande est définit par des ertitégHDL, il comporte trois (03)
entrées : les deux vitesses consigne Vcl2 et rgell2 sur 12 bits, le signal d’horloge Clk
pour la synchronisation, et deux sorties : la comgealU8 (sur 8 bits) et le signal WR pour

commander le convertisseur N/A.

[EIE>
Fkiu ik _Rirond
CONTE B
P : -
gali_gm Ll
compargear
ool 1218 - i - = = — Lol == g 11114
Le—{x n — [5] ]
e A B s
oinan =M U g

Figure 2.20:Description schématique du systéme de commande.

Le systeme de commande contient :

Conv12_16: effectue la conversion des données numeériquesl3urits issues du

convertisseur en format virgule fixe sur 16 bits.
» Comparateur : calcule I'erreur entre la vitesse consigne efitlesse réelle.
* Gain_Gd: normalise I'erreur en la divisant par la vieessnsigne Vc16.

 PID_NNET : représente le réseau de neurones d’architefiBel] définie par la
simulation logicielle, dont les données sont regméies en virgule fixe sur 16 bits. La

fonction d’activation est approximée par un polymodordre trois (3).

e Gain_Gm: calcule la commande nécessaire en multipliansdaie du réseau de

neurones par la vitesse consigne VC16.

» Conv16_8: réalise la conversion de la commande U16, quieggésentée en virgule

fixe, en donnée sur 8 bits pour attaquer le corsgatir N/A.
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[1.5.6 Résultats de la synthese

Les résultats de la synthese pour I'implémentationsysteme de commande sont

donnés par la table 2.12.

APPLICATION SYSTEME DE COMMANDE
RESSOURCES
Entrées/Sorties /0 33/324 (10%)
CLB Slice 2453 /5120 (47%)
Mult 18x18s 34/40 (85%)
LUTs 4583 /10240 (44%)
Fréquence max 3.285 Mhz

Table 2.12:Résultats de synthése pour I'implémentation desystde commande.

[1.5.7 Résultats expérimentaux

Les courbes suivantes représentent les résukp&imentaux obtenus, avec Vc et Vr
représentant, respectivement, les deux vitessesigman et réelle. L'acquisition de ces
résultats est faite par une carte DSPACE montéePslrLes signaux de consigne sont
délivrés par un GBF. Nous avons commencé par @elevréponse du systeme en boucle

ouverte, puis nous avons inséré le systeme glababchmande décrit auparavant.

Dans tout ce qui suit, I'allure des vitesses &ptrienée en volt, ce qui correspond a la
tension prélevée au niveau du tachymeétre. Pourdesformer en tr/min, il suffit de faire la

division par le coefficient 0,007.

11.5.7.1 La réponse du systéme en boucle ouverte

La figure 2.21 montre la réponse du systeme ewrlbauverte, en utilisant un signal
carré d’amplitude variable [2,9v — 4,7v] comme dgne de la vitesse désirée [415tr/min -
670tr/min].

60



Ecole Nationale Polytechnique Dévepmment et conception en langage VHDL
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Figure 2.21 Réponse du MCC en boucle ouverte pour un signal
carré a amplitude variable.

Il en ressort que le systeme en boucle ouvertestable mais présente une erreur
statique élevée.
11.5.7.2 La réponse du systéme en boucle fermée

Les résultats suivants représentent les réponséd@D en utilisant le systeme de
commande. Premierement, nous avons prélevé lasémn MCC pour une entrée échelon,

puis pour des signaux carrés pour différents paatfonctionnement.
a- Entrée échelon

La réponse indicielle du MCC est donnée par larégsuivante pour un échelon de

vitesse de 428tr/min qui correspond a une tenseodvd

T T T T T T T T T T T T T
R it et e o e s A ~ASD AR Ao,

| | | | | | al | | | | |

I I I I I I /0 I I I I I
L Y e e

I I I I I I [ I I I I I
e T B

I I I I I I I I I I I I I

I I I I I I o I I I I I
Q15***T**ﬁ**ﬂ***\***r**T***\*r*r**r**r**ﬂ***\**ﬂ**"

I I I I I I o I I I I I
e e )

| | I I I I T I | I I I

I I I I I I 1 I I I I I I
e N L.

I I I I I I I | I I I I I

| | I | o, 1 I I | | I |
T o T L EL A A vt e e B ey A I

1 | 1 | 1 1 1 | 1 | 1 | 1

S T 15 i 225 s EET

Temps (ec)

Figure 2.22:Réponse indicielle du MCC en boucle fermée pour
un échelon de vitesse 428 tr/mit3 ().
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Les figures 2.23, 2.24, 2.25 et 2.26 illustrentdponse du MCC en utilisant un signal

carré de fréquence 0.22 Hz. Nous avons variés liamdp du signal d’entrée de 2v a 4v, ce
1- Vitesse 280 tr/min (1.96v)

qui correspond a une plage de vitesse de 280 talrBB0D tr/min.

Ecole Nationale Polytechnique
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Figure 2.24 Réponse du MCC en boucle fermée pour un signal
carré de vitesse 428 tr/ming v).
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Figure 2.26:Réponse du MCC en boucle fermée pour un signal
Pour des vitesses consignes inférieures a 28Mirlesystéme de commande ne peut

pas compenser l'erreur statique car, dans cdecamdele du Moteur n’est plus valable.
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11.9 Conclusion

Les résultats de syntheses ont montré une granéeisipn atteinte par la
représentation en virgule flottante, qui devient performance trés intéressante surtout pour
une implémentation @n-chip learning »mais nécessitant une quantité de ressources assez

importante.

Pour résoudre ce probléme, la représentation myulgi fixe peut réaliser un bon
compromis précision/ressources. C’'est une représent qui permet de concevoir des

architectures intégrant la phase d'apprentissage généralisation sur le méme circuit.

Concernant l'implémentation de la fonction d’aatien, nous avons constaté que
'approximation linéaire est, a la fois, la moinsoeuse en ressources et la plus rapide. Alors

gue celle basée sur le polynéme approximatif, gatantir une meilleure précision.

Le développement et la conception de l'impléméoatont été validé par une
application basée sur I'approximation d’'un PID ptaicommande en vitesse d’'un moteur a

courant continu.

Les résultats obtenus montrent la capacité delatégn en vitesse du systeme de

commande pour différents points de fonctionnement.

La souplesse de programmation et la reconfiguratibale du circuit FPGA (carte
RC200) offre des possibilités d’amélioration, éuetle, de l'architecture du réseau de

neurone implémente.

Le systtme de commande peut étre utilisé pour @&mehter d’autres types de

controleur.

Dans le chapitre suivant, nous exposerons I'apgr@optée pour I'implémentation
des RNAs, sur la carte RC200, en langage Handel-C.
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I11.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présenterons l'approchetéelqmur I'implémentation des
RNAs, sur la carte RC200, en langage Handel-C. ttatégie adoptée consiste dans un
premier temps, a programmer l|'algorithme de la ogtwpagation en langage C sur
calculateur. L'étape suivante est la réalisatiorghortage » du programme concgu en langage
C, vers le langage Handel-C. La derniére étapereafit 'implémentation de I'architecture
neuronale concue, sur la carte RC20bitenant le circuit FPGA XC2V100fg456 adinx.

En paralléle a cela, les résultats d’implémentatibtenus seront présentes.

Par la suite, et dans le but de valider I'approateptée pour I'implémentation des
RNAs, sur la carte RC200, en langage Handel-C, appication sera exposée avec les

résultats obtenus.

[11.2 Conception de I'architecture neuronale

Les spécifications principales d'une architectueranale sont [Sakh05] :
* Le type du réseau (multicouche, récurrent, etc.).

e L’architecture (nombre d'entrées et de sorties, brende neurones, nombre de

connexions...).

* Le type d’'apprentissage: en ligne sur le circuit-¢bip learning)ou hors du circuit

(off-chip learning.
* Le nombre maximal de neurones et de connexionsosiéppar le circuit.
» Lareprésentation des données réelles.
* L’approximation de la fonction d’activation.
Dans ce travail, nous avons implémenté un RNA gde tyulticouche. Il est caractérisé par :
» Deux entrées au maximum.
* Deux sorties au maximum.
» Deux couches cachées.
* Quinze neurones au maximum par couche cachée.
» Fonction d’activation sigmoide pour les coucheséas.

» Fonction d’activation linéaire pour la couche deiso
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» L’algorithme d’apprentissage adopté est celui deétepropagation.

A noter que nous allons implémenter les deux typagprentissage. L'apprentissage

en ligne et 'apprentissage hors ligne.

L’'approche adoptée dans notre travail consiste acemir une architecture
paramétrée (figure 3.1), c’est a dire qu'a chaquie Futilisateur aurait la possibilité de
changer les parameétres du réseau de neurones @odabrcouches cachées, nombre

d’entrées...), sans avoir a reprogrammer |'archirecmatérielle.

NN NN
ccl Cc2 N_entrées
N_sorties
NN NN
v - v v cCcl1 Cc2 N_entrées
1 AL t
Architecture l i l |w_>or ies
Sorties
l Entrées RNA
—
z ﬁ #
Entrées/
Sorties -* Apprentissade <4— Taux p
désirées PP g f
‘]— EQM
cible Poids du
RNA
Poids du
RNA
a- Apprentissage en ligne. b- Apprentissage hors ligne.

Figure 3.1 :L’architecture neuronale congue.

Nous avons choisi le langage Handel-C pour l'immétation de [l'architecture

neuronale pour les raisons suivantes :

» Le développement d'une architecture matérielle deelangage Handel-C nécessite
un temps relativement faible, comparé aux langadgsdescription des circuits

comme VHDL ou Verilog.

« Le langage Handel-C possede une syntaxe similaireelde d'un outil de

programmation usuel en I'occurrence ANSI-C.
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Disponibilité de librairies écrites en Handel-Qydies avec le logiciel DK déeloxica

pour l'utilisation des différents périphériquesldearte RC200.

Le langage Handel-C contrairement au VHDL, perngetancevoir des architectures

complétement paramétrables.

L’étape suivante dans la conception de I'architectoneuronale est le choix de la

représentation des données réelles et de la méthagroximation de la fonction

d’activation.

[11.2.1 Représentation des données

Comme nous l'avons vu précédemment, I'un des pnodéequ’on rencontre lors de

'implémentation d’'une architecture neuronale sBGA est le choix de la représentation des

données réelles. Dans notre travail, nous avoresyésie tester la possibilité de I'utilisation

d’une représentation en virgule fixe sur 32 bitsnme I'avaient recommandé certains auteurs

[EIdr94], et de comparer ses performances aveartgatecture sur 16 bits.

2m—l 21 20 2—1 2—n

l by b b b, b, b, b b b

A
v
A
v

M N
Partie Entiere Partie Fractionnaire
M bits) (N bit9

Figure 3.2 :Représentation des données en virgule fixe.

Nous avons adopté les représentations suivantes :

Virgule fixe sur 16 bits 5Q11, c’est a dire 1 bit signe, 4 bits pour la partie entiere et

11 bits pour la partie réelle. L'erreur et™, ce qui est de I'ordre d&0™, la partie

bY

entiere est dans un rang de -15 a +15. Ce choixngitmit de réduire les
débordements tout en ayant une bonne précision.

Virgule fixe sur 32 bits 8Q24, c’est a dire 1 bit signe, 7 bits pour la partie entiere et

24 bits pour la partie réelle. L'erreur €8, ce qui est de l'ordre d&0™’, la partie
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entiére est dans un rang de -128 a +128 ce quadepporter une grande souplesse
par rapport & une représentation sur 16 bits, éaigént encore plus les risques de

débordement.
[11.2.2 Approximation de la fonction d’activation

La fonction d’activation adoptée dans notre architee est du type sigmoide (figure
3.3), elle est donnée par :

_ 1
f(x)= Tr o =d) (3.1)

Comme la fonction exp(.) est absente des bibliateéqlu langage Handel-C, il s’agit
pour nous de choisir la meilleure approximatiodad®nction sigmoide en terme de précision

/ ressources.

Figure 3.3 :La fonction Sigmoide.

Plusieurs méthodes ont été développées pour I'appation de la fonction sigmoide
[Nich03], [Pand05]. Dans cette partie de notre dilavnous avons adopté la méthode de
développement en polyndme d’ordre n, qui présentadilleur compromis entre la précision
et la consommation des ressources (chapitre 2pdignodéme approximatif d’ordre 5 dans

I'intervalle 1= [0 ,5]de la fonction sigmoide s’écrit alors:
P(x)=0.4999935+ (0.2527613+ (-0.0046887 + (-0.02296
(0.0054178- 0.0003943.%).X).X).X).X (3.2)

L’estimation de la fonction se fait avec une errmlativede I'ordre de 0.689 e-3chapitre
2).
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[11.3 Etapes de I'implémentation en langage Handelz

Nous avons d’abord implémenté le RNA en langagar@®<C. Les simulations effectuées
avaient permis de vérifier le bon fonctionnement pdogramme. L’étape suivante est le

portage vers le langage Handel-C.
Le portage du langage C vers le Handel-C passkepétapes suivantes :

* Le portage direct qui est la transcription du paogme élaboré en C vers le Handel-C

avec le minimum de changements.
* L’introduction des opérateurs spécifiques du Haittlel
e L’introduction du parallélisme.

Le portage est mieux indiqué que le développemeettden Handel-C, a cause de la
difficulté du « débogage » des réels avec le leyide développement DK deeloxica
[Pand05].

[11.3.1 Le portage direct

Dans cette étape, le programme est directemergctitira partir du langage C en
Handel-C avec le minimum de modifications. Le pamgme reste séquentiel mais doit étre
compilable en Handel-C. Le “fond” (I'algorithmiquegste inchangé, seule la “forme” (la
syntaxe) est modifiee. Afin de vérifier que le pangme fonctionne correctement, des

simulations sont nécessaires.
[11.3.2 Les opérateurs supplémentaires

Cette étape consiste a utiliser au mieux les @ifitdr opérateurs spécifiques au langage
Handel-C, la réécriture de certaines expressiongtiksant les opérateurs supplémentaires doit
permettre un gain de temps et des ressources @it @iblé. Le code ainsi modifié doit étre
plus “proche des portes” : en reflétant plus péroisnt 'implémentation matérielle (c’est a dire
les circuits utilisées sur la carte FPGA). Par gdertiutilisation des RAM au lieu des tableaux

etc...
[11.3.3 Le parallélisme

Contrairement au langage C, dont les instructiorexésutent d’'une maniére
séquentielle, le langage Handel-C dispose du jgiismtie. Le temps d’exécution de deux
instructions en parallele est exactement égal aypgenécessaire a leur exécution par deux

circuits totalement dissociés. La figure 3.4 ililestine architecture paralléle en Handel-C. Le
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parallélisme n'est pas effectué d'une maniere aatmue par le logiciel, c'est le
programmeur qui doit paralléliser I'architecturefenction des contraintes matérielles (acces
au RAM’s....).

déclarations

Blocs en paralléles

Figure 3.4 : Structure du parallélisme en Handel-C.

I11.4 Validation de 'architecture neuronale

A l'issue de la phase du portage et avant de pasbenplémentation du RNA sur la
carte RC200, nous avons effectué des simulatifimsia valider I'architecture concue. Nous
avons appliqué le RNA a I'approximation de fonctgin(x) et par la suite a umenchmark

tres utilisé qui est le XOR logique.
[11.4.1 Approximation de la fonction sin(x)

L’architecture développée dans notre travail aagi@iquée a I'apprentissage en ligne
de la fonction sin(x). L'ensemble d’apprentissage eonstitué de 20 éléments dans
I'intervalle [0,2t]. Nous avons élaboré une architecture [1,5,1] dlirone dans la couche
d’entrée, une seule couche cachée avec 5 neurbhewearone dans la couche de sortie).

Pour la représentation en virgule fixe 32 bitsdaseametres de I'apprentissage sont :
EQM cible =1e-4.
Taux d’apprentissage=0.6.
Le processus d’apprentissage a nécessité 8366dtérgour converger.

Pour la représentation en virgule fixe 16 bitsdaseametres de I'apprentissage sont :
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EQM cible =0.002 .
Taux d’apprentissage=0.6 .
Le processus d’apprentissage a nécessité 698atgatour converger.

Les valeurs de la fonction sin(x) pour différengéesrées sont données par le tableau 3.1 :

X 0 /2 T 3n/2 2n
sin(x)

Virgule fixe 16 bitg -0.0004 | 0.9293| 0.058]F -0.9750 -0.0004

Virgule fixe 32 bit§ 0.0009 0.9868| 0.0038 -0.986/  0.0009

Tableau 3.1 :Approximation de la fonction sin(x).

Nous constatons que nous avons obtenu une bonmexapption de la fonction
sin(x), bien que pour la représentation en virdixe I'erreur obtenue est de I'ordre de le-3,
elle pourrait constituer néanmoins une bonne appration pour la résolution des problémes

réels et c’est ce que nous verrons plus tard.
[11.4.2 Application au probléme du XOR logique

Le XOR logique a été utilisé dans beaucoup de trav@mmebenchmarkpour
valider des architectures neuronales [NichO4]. Qe fonction qui illustre parfaitement un
probleme de non linéarités séparables, elle pedaétster la capacité de classification d’'une

architecture neuronale donnée (Figure 3.5).

|’ - >

Figure 3.5 :Position des ensembles dans un probleme de XOfuwgi

Comme il a été montré [Ferr94], I'approximation XOR nécessite, au moins, une

couche cachée. Nous avons, alors, adopté une eantthig [2,3,3,1] : 2 neurones dans la
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couche d’entrée, deux couches cachées avec trorsnmes chacune et un neurone dans la
couche de sortie.

Pour la représentation en virgule fixe 32 bitsdaseametres de I'apprentissage sont :
EQM cible =1e-5.
Taux d’'apprentissage=0.6.
Le processus d’apprentissage a nécessité 1618adatérgour converger.

Pour la représentation en virgule fixe 16 bitsdaseametres de I'apprentissage sont :

EQM cible =0.0005.
Taux d’'apprentissage=0.6.
Le processus d'apprentissage a nécessité 323atgsatour converger.

Le tableau suivant présente les sorties estiméedadinction pour chaque type de

représentation :

Sortie Sortie Sortie

Entrées | désirée estimée estimée

(32bits) (16bits)

X0 | X1 Y Y Y

0| O 0 0.0014 0.0151

0 1 1 1.0007 1.0141

10 1 0.9989 0.9763

11 0 -0.0000 0.0083

Tableau 3.2 :Résultats de I'approximation du XOR logique.

Nous constatons que nous avons obtenu une bonnexapption de la fonction XOR
avec les deux types de représentation. Toutetbigdrésentation sur 32 bits permet d’obtenir
de meilleurs résultats. Ceci est du au fait quéype de représentation des données réelles
permet d’obtenir des erreurs cibles de I'ordre 1&idt en évitant les débordements pendant

le processus d’apprentissage.

Une fois l'architecture validée, I'étape suivardgst la génération du fichier de
configuration du circuit FPGA.
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[11.5 Génération du fichier de configuration

La génération du fichier de configuration passeit td'abord, par les étapes de
synthese. Il en résulte un fichier EDIF, qui vaeétrtilisé pour générer le fichier de
configuration BIT bitfile) du circuit FPGA, a l'issue des étapes de placéminroutage et
d’optimisation, a I'aide du logiciel ISE delinx [Xili06]. Le fichier BIT va étre chargé dans
la carte RC200 [Annexe 1], afin de configurer legit FPGA.

L’emploi de librairies spécialisées du logiciel C8de Celoxicg en I'occurrence les
librairies : PAL Platform Abstraction Laygr RC200PSL Rlatform Support Library avait
facilité I'implémentation de l'architecture neurdmasur la carte RC200 car ces librairies
posseédent des fonctions pour le transfert autonmatitps données entre « I'ordinateur hote »

et la carte, via le port parallele.
[11.5.1 Implémentation d’une architecture avec apprentissage hors ligne

La figure 3.6 détaille I'algorithme implémenté erartdlel-C avec un apprentissage
hors ligne ¢ff chip). Ce type d’'implémentation integre seulement lagghde généralisation.
L’apprentissage est réalisé, antérieurement, erulatron logicielle afin de générer les

parametres du RNA.

Signal de synchronisation présent ?

Lecture des données de la mémoire tampon du poatiie
o Caractéristiques du RNA
0 Entrées du RNA
0 Poids du RNA

Propagation des données dans le RNA

Ecriture des sorties du RNA dans la mémoire tampan port

parallele

Figure 3.6 : Algorithme de I'apprentissage hors ligne.

A lissue des étapes de placement, de routagegtimisation et a partir des résultats
obtenus, nous remarquons que la représentationate®es sur 32 bits a donné lieu a une
grande consommation des ressources du circuit a@mpavec l'architecture sur 16 bits
(tableau 3.3). Ceci laisse prévoir 'impossibilité réaliser une implémentation en ligne avec

des données réelles représentées sur 32 bits.
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eprésentation Virgule fixe Virgule fixe
Ressources (16bits) (32 bits)
IOBs 20/ 324 (6%) 20/ 324 (6%)
CLBs 2024 /5120 (39%)| 4633 /5120 (909
MULT 18X18s 13/40 (32%) 9 /40 (22%)
LUTs 3656 / 10240 (35%)| 8765/10240 (85%)
Fréquence 38,62Mhz 15,35Mhz

Tableau 3.3 :Résultats de la synthese pour I'apprentissagehoff. c
[11.5.2 Implémentation d’une architecture avec apprentissage en ligne

La figure 3.7 détaille I'algorithme implémenté poum apprentissage en lignen(
chip), en Handel-C. Ce type d’apprentissage intégre pleases d’'apprentissage et de

généralisation sur un méme circuit.

- Signal de synchronisation présent ?
- Lecture des données dans la mémoire tampon dippoatiele
0 Caractéristiques du RNA
o Paramétres de I'apprentissage
0 Entrée et Sortie désirées
o Poids initiaux
- Apprentissage
- Ecriture des résultats dans la mémoire tampon dtiperalléle
0 Résultats de I'apprentissage
0 Sorties du RNA
o0 Poids du RNA

Figure 3.7 : Algorithme de I'apprentissage On-chip.
A l'issue des étapes de placement, routage et @gatiion, nous constatons un

dépassement des ressources pour la représentai@odnées sur 32 bits en virgule fixe
(tableau 3.4).
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Ressources

Représentation

Virgule fixe (16bits)

Virgule fixe (32 bits)

Entrées/Sorties (1/0)

20 / 324 (6%)

20/324 (6%)

CLBs Slice 274815120 (53%) 13026 / 5120 (254%
Mult 18x18s 32/ 40 (80%) 15 / 40 (37%)
LUTs 4926/ 10240 (48%) | 25973 /10240 (253%)

Fréguence max

26,1 Mhz

14,63 Mhz

Tableau 3.4 :Résultats de synthése pour I'implémentation Qp-&arning.

A partir de ces résultats, le choix de la repré&g@nt des données va finalement étre
porté sur la virgule fixe sur 16 bits, pour I'angwture incluant la phase d’apprentissage (
chip learning) Le circuit disponible ne permet pas en effet,ré@iser un RNA avec des

données réelles représentées sur 32 bits.

Cependant, pour l'architecture n’incluant pas laaggh d’apprentissageof{ chip
learning), nous allons utiliser une représentation sur 32 ¢ar elle procure une meilleure
précision.

[11.6 Application: Commande en position d’'un moteur a courant continu

La mise en ceuvre pratique de la commande pourebgissement d’'un moteur a
courant continu est donnée par la figure 3.8. Notiissons un RNA a deux entrées : la
position désirée Yc(t) et la sortie du systemeirsstant d’échantillonnage précédent Y(t-1),
pondérée par un coefficient L'apprentissage du réseau se fait par la difigzes(t), entre la
consigne Yc(t) et la position actuelle du moteut).Y (

<4

LS
Rl\h\
Y(t)
e (1) b y u(® >
i- + MCC

vV Yy

Yc (9_ +

Figure 3.8 : Commande en position d’'un moteur a courant continu

75



Ecole Nationale Polytechnigue Implémentation des RNAs en langage Handel-C

[11.6.1 Description du systéme de commande

Le systeme de commande (figure 3.9) est compofigedb17]:
» L'amplificateur de puissance et le moteur a coucantinu.
* La carte RC200

» La carte d’interfac€annexe 4).

Yc
—>

CAN IZ:) Carte

o =D RC200 [ cona |

+
+¢x _le/\ >(X) —» Amplide || MCC
- L u puissance

Figure 3.9 : Description matérielle du systtme de commande
[11.6.1.1 Le moteur a courant continu

Le Moteur a courant continu est un systeme quEs@de comme entrée la tensign

qui représente la valeur moyenne du signal MLI (Mation en Largeur d’'Impulsion) et dont

la sortie est une tension analogique prélevée tengometre.

Il est représenté dans le domaine fréquentiel parfanction de transfert du second

ordre (dans le cas d’'un asservissement de position)

G
(P) pL+1.p) 3.1)

Tel que G, : est le gain statique,
1 : est la constante du temps.

Les valeurs des parametres identifiés sont lessteg (chapitre 4) :

G,=04
(3.2)
7 =0.034s
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111.6.1.2 La carte d’interface

La carte d'interface (annexe 4) est composéetsiement de CAN et de CNA. Son
réle est de conditionner les grandeurs analogig(e$) et Y(t), afin de les convertir en
données numériques et de convertir les donnéesriques, de la commande U(t), issues de
la carte RC200 en grandeurs analogiques. Ce gignabmmande sera amplifié pour attaquer

le moteur a courant continu.

[11.6.1.3 Description de I'architecture neuronale

Nous utilisons comme entrées pour le RNA, la caresiyc(t) et la sortie précédente
Y(t-1), pondérée par un facteur L’architecture congue est différente de la précée par le
fait que l'erreur utilisée pour la mise a jour gesds lors de la phase d’apprentissage, n’'est
pas la difféerence entre la sortie du RNA et laisadesirée, car celle-ci est inconnue, mais

c’est la différence entre la sortie désirée duesystet la sortie mesurée.

NNC NNC Err
Ci1 cC2 L cible

I

RNA
[2,001,0;41] >

/

Yc(t)

A 4
N
iN
v
I A 4

Y (1)

' e

Figure 3.10 :Description de I'architecture neuronale pour la coande

La figure 3.11 explicite le fonctionnement de lanwoande avec la phase

d’apprentissage et la phase de fonctionnement gksation).
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-Introduction des parametre
du RNA : NNCC1, NNCC:

v

Introduction des parametres
apprentissage : Eni, MaxIter

A

U7

Oui /EQM; Err's
Iter < Maxlter?
N\
L N
| Acquisition :
"1 Ye() Y() i Non

Acquisition De la
consigne Yc(t) et de la

A 4

v réponse du systeme Y(t)
Calcul de la
commande Ur(t) ¢

e(t)= Yc(t- Y(t)

\ 4
- Apprentissage

- Calcul de la commande |

/ Fin de la \

< période 4
d’apprentissgge .
Non \ - 7'{ Oui

Figure 3.11 :Principe de I'implémentation de la commande
[11.6.2 Evolution du systeme durant la phase d’appentissage

Afin d’observer I'évolution du systeme de commarale cours de I'apprentissage,

nous l'avons réglé avec les parameétres suivants :
* Nombre de couches cachées = 1.
* Nombre de neurones dans la couche cachée =3.
e Taux d’apprentissage = 0.08.
* Erreur Quadratique moyenne désirée = 0.0375.
» Gain du correcteur linéaire K=1.

» e facteur de pondération de Y (t-1.

La consigne est un signal carré de période 2sagtplitude : 57° (4v).
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vdtesne lors de la phase d’apprentissage.

éponse

7

v Temps (S)

Fin de l'apprentissage
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Figure 3.12 :Evolution de la sortie du systeme durant 'appresdige

Le systeme de commande a nécessité 42 itératiansapteindre 'EQM cible. Nous

constatons que I'erreur reste bornée et décrosshmant 'apprentissage, ce qui caractérise

la stabilité du systéme de commande.
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[11.6.3 Test de la capacité de généralisation du syeme de commande

Une fois la phase d’apprentissage complétée, Eatépourra étre utilisé pour obtenir
la réponse a des vecteurs d’entrée inconnus, &'ése non rencontrés durant 'apprentissage,
ce qui constitue la phase dite de généralisatioar Pe faire, nous faisons varier I'amplitude
de la consigne pour le systeme auquel nous avalisédapprentissage a I'étape précédente.
Ceci nous permet de prélever les sorties correspancdux différentes valeurs de

I'entrée (Figure 3.13).
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Figure 3.13: Réponse du systéme de commande pour diffénealtag's de la consigne

Nous remarquons l'apparition d’une erreur staticaiegn augmente I'amplitude de la

consigne. Cette erreur statique reste néanmoirigyeayle (de I'ordre de 5%).
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Cette expérience nous a permis de mettre en videcapacité de généralisation du
systéme de commande, qui a « appris » avec urareektaleur de la consigne et qui arrive a

suivre des consignes « inconnues ».
111.6.4 Test de la robustesse de la commande

Le but de cette expérience est de garantir lalgéalbe toute la boucle de commande.
On cherche dans ce cas a garantir que quelle geetdes perturbations que subit le

processus, la commande est apte a le faire conweggeson état stable.

Nous avons procédé par I'application de perturlpatgur le systéeme de commande en

injectant une impulsion avec le signal de commdfidare 3.14).

A 4

Y(t)

MCC

Perturbatio

Figure 3.14 :Principe de I'injection de perturbation dans les®me

Soit le systéeme pour lequel nous avons réalisépiagtissage lors de la phase
précédente. Nous le réglons ensuite avec une cmnsipntinue Yc=60° et nous lui

appliguons des perturbations sous forme d’'imputsion

Nous avons injecté une impulsion a t=0.3s. Nousstedons que le systeme reprend

sont état initial sans présenter d’oscillationgyfe 3.15).
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Figure 3.15: Réponse du systeme de commande aux perturbations

Les résultats obtenus illustrent parfaitement lpacdaé d’abréger des RNAs, ce qui
leur permet de résister aux bruits et aux pertiobatet de garantir ainsi la robustesse du

systéme de commande.
[11.6.5 Robustesse par rapport a une panne du conbleur linéaire

Sur le méme systeme et apres la phase d’appggissous coupons la sortie du

contrdleur proportionnel, le systeme a l'allurel@égure 3.16 :

-1
L4
» RN
Y(t)
Yc (t )
O | LR)-et b u (0 —>
- MCC

Figure 3.16 :Le systeme de commande avec une panne du contligieaire

Nous remarquons (figure 3.17) la présence d’'uneuerstatique, due a I'absence du
signal de commande fourni par le contréleur liraNéanmoins cette erreur est négligeable,

étant inférieure a 5% du régime statique. Ce raéswonfirme I'hypothése selon laquelle
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'importance est donnée a la commande préconisédepeontrbleur neuronal au fur et a

mesure de I'apprentissage.

I
I
I
I
I
I
I
| | I I |
/ I I I I I
/ | | | / | |
( T \ i I | - -
o Ji | | \ | | | ( | |
/1 | | \ | | (- | |
5 8 T B SO N N AN N
:E 30 ~"\ | I \W | | \‘J I |
I I I 1\ I I I I I
20 \‘\ I I I I I I ) I I
i 1/ ot e i B H el Sl Bl Al 1Y il O
J \ J
A
) | I
T 1 I O __
/ | | | Y | | h | |
4/ | | | | oo /1 | |
Y I I I I e A a I I
OﬁLr****\****T***ﬂ TTT ST Tt
I I I I I I I
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0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

Temps (S)

Figure 3.17 :Réponse du systéme a une panne du contréleurdaméai

[11.6.6 Effet du facteur de pondération de la sotie précédente

hY

Afin d'observer l'effet du facteur de pondératiode la sortie a linstant
d’échantillonnage précédent, sur l'apprentissagmjsnavons réglé le systeme avec les

parametres suivants :
* Nombre de couches cachées = 1.
* Nombre de neurones dans la couche cachée = 3.
e Taux d’apprentissage = 0.08.
* Erreur Quadratique moyenne désirée = 0.0375.
» Gain du correcteur linéaire K = 1.
» La consigne est un signal carré de période 2 metmitude : 60° (4 v).

Pour difféerentes valeurs du facteur de pondératipmous avons mesuré le nombre
d’itérations nécessaires pour atteindre 'EQM cil@deci nous a permis de dresser le tableau

suivant :
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Facteur de pondérationa Nombre d'itérations
0 Pas de convergence
0.5 Pas de convergence
0.7 26
0.8 28
1 32
1.2 Pas de convergence

Tableau 3.5 :Effet du facteur de pondératiensur la convergence du systéeme.

Nous remarquons gu’il n’y a pas de convergenceadmmmande pour une valeur du
facteura inférieure a 0.7, c’est a dire que 'EQM désiréeshpas atteinte dans ce cas. Les

réponses obtenues présentent souvent l'allurestgyfigure 3.18):

Rosition (§

2
[ —_— _—t a4 ——————————

Temps (s)

Figure 3.18 :Réponse du systéme peur0.5 et un nombre d'itérations = 22.

Pour une valeur du facteur de pondération supé&riaum, nous remarquons qu’il n’y
a pas de convergence de la commande et qu’a gartircertain nombre d'itérations, nous

constatons I'apparition d’oscillations sur la répemu systeme (figure 3.19) :

Pasition

Figure 3.19 :Réponse du systeme paurl.2 et un nombre d'itérations = 32.
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Nous en concluons que la convergence du systeroememande nécessite d’effectuer

un bon choix du facteur de pondération de la spréeedente.
[11.6.7 Effet de I'architecture du réseau de neuones

Afin d’étudier I'effet de I'architecture du RNA @émbre de couches cachées et de
neurones par couche cachée) sur la commande, naus aéglé le systeme avec les

parametres suivants :
e Taux d’apprentissage = 0.08.
» Erreur Quadratique moyenne désirée = 0.0375.
* Gain du correcteur linéaire K=1.
* La consigne est un signal carré de période 2sagtplitude : 60° (4v).
» Lafacteur de pondération de Y(t-&)= 0.8.

Ensuite, pour une architecture a une couche cactoéss, avons varié le nombre de
neurones et nous avons mesuré le nombre d'itémti@cessaires a chaque fois, pour

atteindre I'EQM cible. Ceci nous a permis de dresséableau suivant :

Nombre de neurones | Nombre d’itérations
dans la couche cachée
3 28
4 44
5 Pas de convergence
10 Pas de convergence

Tableau 3.6: Effet du nombre de neurones dans la couche casin€la convergence du

systeme

Nous constatons que le systtme se déstabilise at dian certain nombre
d’itérations, pour une architecture dépassant rguaturones dans la couche cachée. La

réponse du systeme prend souvent la forme suiyigbee 3.20) :
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Position (9

Figure 3.20 : Réponse du systeme pour 5 neurones dans la couche cachée au bout de 30

itérations.

A noter que sur les architectures a deux couche®ees, aucune configuration n’avait

permis la convergence du systeme de commande.
[11.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exposeé I'approchisédilpour I'implémentation d’'un
réseau de neurones multicouches, sur la carte RG200angage Handel-C. Nous avons
congu une architecture a deux couches cachéesigtamons opté pour une représentation des
données en virgule fixe. Nous avons utilisé 'altone de Remez pour I'approximation de

la fonction d’activation sigmoide.

La stratégie adoptée a consisté dans un premigrstednprogrammer 'algorithme de
rétropropagation en langage C sur calculateur.ap@tsuivante a été la réalisation du
« portage » du programme cong¢u en langage C, gdeyage Handel-C. La derniere étape

enfin, a été 'implémentation de I'architecture ¢oa sur la carte RC200.

Pour une implémentation avec un apprentissage ggre,linous avons adopté une
représentation des données en virgule fixe surit6 Bour une implémentation avec un

apprentissage hors ligne, nous avons adopté unéseqation en virgule fixe sur 32 bits.

Le développement et la conception de l'implémeatatont été validé par une
application basée la technique de I'améliorationndtontrdleur linéaireféed-back error

learning) pour la commande en position d’'un moteur a cduwantinu.
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L'architecture neuronale développée pour la commandnclut la phase
d’apprentissage en ligne. Nous avons constaté dagedr reste bornée durant
I'apprentissage, moyennant un choix précis de hidéecture neuronale et des parametres de
'apprentissage. Nous avons aussi pu mettre erigpeatles capacités de généraliser et

d’abréger des RNAs, qui sont intéressantes powgyleemes de commande.

Nous avons étudié aussi le comportement de la comenpour différentes valeurs du
facteur de pondération de la sortie précédente yhieme et aussi pour différentes

architectures neuronales.
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Chapitre IV

INTERFACE GRAPHIQUE POUR
L'IMPLEMENTATION DES RESEAUX DE
NEURONES ARTIFICIELS SUR LES CIRCUITS
FPGA

~ Benjamin FRANKLIN /
Mélanges de Morale, d’Economie et de Politiqué) (tRaris, J.Renouard 1826 [BnF]

« Souvenez-vous que le temps est de I'argent. »

< Avis a un jeune ouvried748 p.111 >
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IV.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons exposé&deape adoptée pour la conception
et 'implémentation d’'une architecture neuronaleap@trable. Dans ce chapitre, nous allons
expliquer I'approche utilisée pour la réalisatiangtogramme de téléchargement automatique
du fichier de configuration sur la carte RC200, igeaport paralléle, ensuite nous allons
présenter l'interface graphique réalisée et expligges fonctionnalités et enfin nous

terminerons par quelques exemples d’applicatioasques.

L’'implémentation des RNAs sur circuits FPGA, comnueis I'avons si bien constaté,
peut nécessiter des mois de travail. Ceci réduisic@rablement l'intérét de I'emploi de ces
circuits sur une large échelle. L'idée était dahe réaliser une plateforme logicielle qui ferait
abstraction de la programmation des circuits FPG&,qui aurait pour conséquence de
réduire le temps de mise au point d’'une architectneuronale a quelques secondes

seulement. Le principe de l'interface graphiquedestiné par la figure 6.1 :

Génération du
fichier de
configuratior

Résultat Carte
e\

Parametres RN

Chargementbit file

Figure 4.1 :Principe de I'interface pour I'implémentation deblRs sur FPGA.

La stratégie adoptée pour la réalisation d’'un e@mviement graphique pour la

génération automatique d’un RNA sur la carte RC&§lda suivantgBenb05] et [Benb37]

* L’implémentation d’'une architecture neuronale pattable.
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 La mise au point d'un programme de téléchargememnaatique du fichier de
configuration bitfile) sur la carte RC200, de la transmission des pdraméle

I'apprentissage et de la lecture des résultatsaiieent.
» Lareéalisation d’'une interface graphique pour liséteur.
IV.2 Le programme de téléchargement automatique

En utilisant une librairie spécialiséepus avons pu mettre au point un programme de
chargement automatique a partir de I'ordinateue lf@dst computgr vers la carte RC200 via

le port paralléle.

Il assure les taches suivantes :

» La synchronisation entre le I'ordinateur hote etdate RC200.
» La configuration du circuit FPGA par le chargememnbit file.
* Le transfert des données entre la carte RC200relifiateur hote.

La figure 6.2 détaille l'algorithme implémenté emgjage C++ sur I'ordinateur hoéte.
La premiére étape est l'initialisation de la cd&€200, ensuite vient I'étape de configuration
du circuit FPGA avec le bit file. Vient par la ®jit’étape de chargement dans la mémoire
tampon du port paralléle, des paramétres de I'apigeage (taux, EQM cible) et de la base

d’apprentissage (entrées/ sorties).

Le début de I'apprentissage nécessite I'envoi digmal de synchronisation au circuit
FPGA. La derniére étape, a la fin de I'apprengssast la lecture des résultats a partir de la
mémoire tampon du port paralléle. Les données riiemes ou celles lues a partir de la carte
RC200, sont sauvegardées dans des fichiers spgsfiqui seront utilisés par le menu

graphique.
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-Initialisation de la carte RC200

v

- Chargement dbit file

-Lecture des données et
paramétres de I'apprentissage

|

- Chargement des données dang
la mémoire tampon du port
paralléle

- Envoi du signal de
synchronisation vers RC200

-

Fin de l'apprentissager?-——
Non

Oui

- Lecture des données dans
la mémoire tampon du por

Figure 4.2 : Algorithme de communication automatique P.C / cR@200

IV.3 L’interface graphique

bY

L'interface graphiqgue a menus est dédiée a l'atiicsy rapide et conviviale de
I'architecture développée. Elle propose une impléateon du modele concu sur le circuit
FPGA, l'avantage qu'elle offre réside dans la f&eilde l'approche: pas de langage
informatique, elle nécessite seulement ['utilisatidle menus graphiques (boutons de

commande, zones d’édition...).

A partir de ces menus graphiques, l'utilisateuriegité a construire son application.
Pour ce faire, il peut spécifier les differentsgmaétres du RNA (nombre de couches, nombre
de neurones, etc...) ainsi que celles de 'apmeage (taux de mise a jour des poids, nombre
d’itérations maximales, etc...). Ce systéeme appoeendmbreux outils pour construire le

réseau de neurones et aussi pour contréler I'edagcde I'apprentissage.
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L’environnement graphique que nous avons réalisg dicrosoft visual C++ se
compose de trois fenétres : La fenétre du menucipaf la fenétre du menu d’apprentissage

en ligne (on chip) et la fenétre du menu d’appesaie hors ligneff chip).
IV.3.1 Le menu principal

La fenétre du menu principal (figure 4.3) permet si@cifier l'architecture a

implémenter, & savoir :
* Nombre d’entrées.
* Nombre de sorties.
* Nombre de couches cachées.
* Nombre de neurones dans chaque couche cachée.

L'utilisation de listes déroulantes permet d'évitdentrer des valeurs en dehors la taille

maximale du RNA.

X

& Implémentation de RMA sur circuits FPGA

Architecture du rézeau

Mombre d'entrées - ) _
Apprentiszage en ligne |
Maombre de sorties 1 = |
Mornbre de s i i
. pprentizzage hors ||gne|
couches cachées m

Mombre de neurones
dans la CC1 5 |
Mombre de neurones Cluitter |

dans la CC2 - |

Figure 4.3 :Le menu principal
Dans ce menu principabus disposons aussi de trois boutons de commande

* Le bouton « Apprentissage en ligne» : Permet d’ouvrir la fenétre de

I'apprentissage en ligne.
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* Le bouton « Apprentissage hors ligne » Permet d’ouvrir la fenétre de

I'apprentissage hors ligne

* Le bouton «Quitter » : Permet de quitter I'application

IV.3.2 Le menu de 'apprentissage en ligne

La fenétreon chip learning(figure 4.4) contient des zones d’édition qui pettent de

sélectionner les parametres de I'apprentissagges, [a savoir :

Le taux d’apprentissage.
L’erreur quadratique moyenne ciblée.

Les fichiers des entrées et des sorties désirées.

O CHIP LEARMNIMNG E]@@
E xecuter Graphe | Cluitker

Fichier des
Entrées

Fichier des

& iour

Données d'apprentizzage

Sorties desirées sinus_511_ch _I

T aille des
données

Taux de mise

Seuil de I'erreur |0.002

FeEsultats de "apprentissags

Hombre diterations ID
Erreur atteinte ID

Fichier des sorties du
(SIS

_511_char.dat

E —
LI —

Figure 4.4 : Le menu on chip

Nous disposons aussi, de zones de texte ou saohédf une fois I'apprentissage

terminé, le nombre d’itérations atteint ainsi qU@MEobtenue.

Ce menu contient aussi des boutons de commangequettent de :

Spécifier les données de la base d’apprentissadeefs des entrées / sorties
désirées).
Exécuter le processus d’apprentissage.

Afficher les graphes des fonctions estimées.
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e Quvrir le fichier des sorties estimées du RNA.
e Quitter le menu.
IV.3.2.1 Le bouton « Exécuter »

Le bouton de commande « Exécuter » permet de ldaceonfiguration de la carte
RC200 et de commencer le processus d’apprentisgalgefin de I'apprentissage, les poids
résultants ainsi que les sorties estimées du RN suvegardés dans des fichiers. L'erreur
quadratique moyenne obtenue ainsi que le nombtérations atteint sont affichés dans des
zones de texte. La figure 6.5 détaille le procegmesoqué par le bouton de commande

« Exécuter » .

D

-Lecture des parameétres d
I'apprentissag
v

- Sauvegarde dans un fichig

v

- Lancement du programme
de chargement automatique

=

v

/N
e B—\
N

I'apprentis
\ pp

oui l

- Sauvegarde et affichage
des résultats

Non

Figure 4.5 :Processus déclenché par le bouton « exécuter »

IV.3.2.2 Le bouton « fichier des sorties du RNA »

En appuyant sur le bouton de commande « fichiesdeges du RNA », nous ouvrons
d’'une maniére automatique un fichier de donnéeg)(.dui contient les sorties correspondant
aux entrées utilisées lors de I'apprentissage derletion estimée par le RNA (figure 4.6).

Ces données représentées sous forme de réels,tippentnen meilleur « débogage » des
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paramétres du RNA, car elles sont plus lisibles gelles en virgule fixe. Ces données

pourront aussi étre exportées vers un autre lddidiatlab par exemple).

IS=1E3
E =ec:uter Graphe Cluitker
Cionnées d'apprentizsage
o  res... 0B ED)
Elr?lnléeers L= _511_char.dat Fichier Edition
Formakt  Affichage
Fichier des ,—
Sorties desirées sibussbll_ch —J .? -
0. 606445 -~
0. r72468lL »
Taille des 1207 0. 873535
donnges 0. 921875
- 0. 8994714
T als de rmize 0.6 0. 801270
& iour 0. 626953
0.379395
Seuil de Fermeur |0.002 .51 758
—0. 312988
—0. 6831348
—0. 849609
= s - - = —0. 960938
Fe&sultats de l'apprentiszage L o.97arF0=
—0. 892578
Hornbre diteration:s 1598 —0. 743164
—0. 534180
3 —0. 283691
Erreur atteinte [0 oo1953 pe
Fichizr des sorties du
Filda, =

Figure 4.6 :Sorties du RNA obtenues a la fin de I'apprentissag

IV.3.2.3 Le bouton « graphe »

En appuyant sur le bouton de commande « grapheus, affichons dans une zone du
menu les graphes de la fonction désirée et denletit;m estimée (figure 4.7). Ceci constitue

un excellent élément d’'aide au « débogage » desngdres du RNA.

94



Ecole Nationale polytechnigue terface graphique pour I'implémentation des R.N.Assur les circuits FPGA

O CHIP LEARNING [ I[EE
Executer Cluitter
Donnges dapprentiszage
Fichier des 511_char.dat 1
Entrées = Sl _I -y
- -
Fichier des '7 - *\.
Sarties desinges 15 _511_ch i f *‘\t
o=
T aille de= [
dornnées el o L I I \\r I I
Tousde mise  [as - \ F
& iour L E3
, i ) !
Seuil de l'ereur [0.002 =, o
- \*\ Pl
-1+ T
Resultats de lapprentissage o 0.5 1
Mombre ditsiations [555 ;f:j':::t':]: 'lesfi':;e
Erreur atteinte (g oo 953
Fichier des sorties du
RMA

Figure 4.7 :Visualisation de la sortie du RNA

IV.3.3 Le menu de 'apprentissage hors ligne

La menu de l'apprentissag®f chip (figure 4.8), contient des boutons de commande qui

permettent de :
» Sélectionner le fichier des poids de I'architectadeptée.
» Sélectionner le fichier des entrées.

» Exeécuter le processus de configuration de la cari@pagation des entrées,

transfert des résultats.
» Dessiner les graphes de la fonction estimée kt fbmction désirée.
» Visualiser le fichier des sorties du RNA.

e Quitter le menu.
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OFF CHIP LEARMNMIMNG [ JEE
E ==cuter Graphe Gl Liikker

Eiocigi:' des= [naids_ sin_Fis_

Fichisr des sorties du RN I

Fichisr de= [onpreefin_ch
Entrecs I = = I_I

Figure 4.8 :Le menu off chip

IV.3.3.1 Le bouton « Exécuter »
Le bouton « exécuter » permet de configurer leeda£200, d’effectuer la

propagation des données d’entrée dans le RNA saulegarder les résultats dans un fichier
de données. La figure 4.9 explicite le processatedéhé par I'appui sur le bouton

« exécuter » :

[l

- Lecture des parametres d
RNA

- Lancement du programme
de chargement automatique

- Exécution sur la carte
RC200

- Sauvegarde des sorties
obtenues

Figure 4.9 :Processus déclenché par le bouton « exécuter »
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IV.3.3.2 Le bouton « fichier des résultats »

Ce bouton de commande permet d’afficher les sootiésnues a l'issue de la

propagation des entrées dans le RNA construitrigulO).

& HIP Al g BIE

E =ecuter Graphe ClLitter i
Fichier de=s f i i
Poids poids__=in_ fis_

Fichier des [onree fin_ch |

Entrees

Fichier des sorties du RN

Fichier Edition
Faormak  AFfichage

- 010347
- 296607
BlFT232
- 836500
-959823
992646
- 240409
. 8085301
- B02449
. 327607
ek ]

T
3]
o]
o]
o]
o]
o]
o]
o]
o]
o]

Figure 4.10 :Sorties du RNA

IV.3.3.3 Le bouton « Graphe »
Ce bouton de commande permet de dessiner le gdaplacfonction désirée et celui

de la fonction estimée (figure 4.11).

OFF CHIP LEARNING

Esxecuter Quitter i
Eigigi:r des poids_ =i fis_
Fichier des [onree fin_ch |

Entrees

Fichier des sorties du RkHA

1| .
Pt
-

A

e
s S
f

o I"x - fonction désirée
= * fonction estimée
,
- /a’
I N A
L ™,
. //z*
_1 - ﬂ_‘-* -
1 1 1 1 1 x 1
o 0.5 1

Figure 4.11 :Visualisation de la sortie du RNA
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IV.4 Exemples d’application

Nous avons utilisé I'interface congue pour quetgapplications pratiques de réseaux
de neurones artificiels. La premiére applicationl'estimation de la fonction XOR logique
qui constitue un exemple typique de classificati@s données. La seconde application est
I'approximation de la réponse indicielle d'un systd’ordre un. La troisieme application est
la technique de I'amélioration d’'un contrbleur kire feed-back error learningpour la

commande en position d’'un moteur a courant cor(thapitre 1).

IV.4.1 Implémentation d’'un RNA pour le probleme duXOR logique

Nous avons construit un RNA [2,3,1]: deux neurodass la couche d’entrée, une
couche cachée avec trois neurones et une couchertiz La sélection du menuGn Chip

learning » va permettre de sélectionner les paramétresjpjgréntissage suivants :
L’EQM cible = 0.001
Le taux d’apprentissage=0.3

Nous appuyons ensuite sur le bouton « exécuteuwlpncer I'apprentissage.

Une fois I'apprentissage terminé, nous appuyondesbouton « fichier des sorties du RNA»

afin de visualiser les résultats (figure 4.12).

I ==E)
Executer Graphe Cluiitter
Données d'apprentizzage
Fighier de= entreexor. dat
Entrées —
B res... [— |[E]B<]
Fichier des - " i
Sarties desirées | S0THEondat _I Fichier  Edition
Forrmak  Affichage
T aille des= ,47 i
données Q. 022203
. 0. 992676
Taux de mise 03 0. 9584863
= ey 0. 001953

Seuil de l'erreur |0.007

R é&zultats de 'apprentizssage

Mombre d'iterations [195
Erreur atteinte [0 ogoogs

Fichier des sorties du
RHa

Figure 4.12 :Résultats de I'approximation du XOR logique.
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Nous constatons que 'EQM désirée a été atteintboat de 115 itérations et que la
fonction est estimée avec une assez bonne précsidon considére la représentation des

données réelles (16 bits en virgule fixe).

Nous pouvons en conclure, que I'application dgweés donne de bonnes solutions

pour un probléme de classification par RNA, donX@R logique constitue ubenchmark.

IV.4.2 Implémentation d’'un RNA pour I'approximation de la réponse indicielle d'un

systéme du premier ordre

Comme nous l'avons vu, parmi les domaines d’apiitinades RNAs, on retrouve
celui I'approximation des fonctions a partir de dées expérimentales. Afin d'illustrer
I'utilisation de I'environnement graphique que n@avens réalis€, pour ce type d’applications,
nous avons pris comme exemple I'approximation de2fmnse indicielle d’'un systéme du

premier ordre.
Sa fonction de transfert est donnée par :

1
F(p) —m (4.1)

La réponse indicielle d'un tel systéme est donragd’@quation :
y(t)=1-¢e™ (4.2)

Nous avons utilisé I'application développée, pdapproximation de la réponse du
systeme précédent par un RNA. Nous avons élabaréarohitecture [1,3,1]. Comme pour
I'exemple précédent, la sélection du memdrn«Chip learning» va permettre de sélectionner

les parametres de I'apprentissage.
Le taux d’apprentissage=0.3
L’EQM cible = 0.001

Nous appuyons ensuite sur le bouton « exécuteius lpaocer I'apprentissage et une
fois le processus terminé, nous appuyons sur ldohou graphe » afin de visualiser la

fonction désirée et celle estimée (figure 4.13).
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Figure 4.13 :Approximation d’un systéme d’ordre un

A partir des résultats obtenus, nous pouvons adfiraque I'architecture neuronale
implémentée restitue une bonne approximation daestifins et que l'interface graphique

développée constitue un environnement pratiqueratigial pour ce type d’applications.
IV.4.3 Implémentation de la commande en position din moteur a courant continu

Nous avons conc¢u une interface graphique, poumplémentation de la technique de
I'amélioration d’'un controleur linéairefded-back error learning pour la commande en

position d’'un moteur a courant continu (chapitie (figure 4.14).
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#= Feedback Error Learning E|
Architecture Paramétres de apprentissage Paramétres de la commande
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Commande on Chip | Commande off Chip | Quitter

Rézultatz de 'apprentizsage

Mombre ditérations |

atteint

ECIM atteinte o

Figure 4.14 :Interface graphique pour I'implémentation de la coande sur la carte
RC200

L’interface graphique comporte quatre groupes :

Le groupe « Architecture » : contient des listesodkantes, a partir desquelles nous

pouvons spécifier I'architecture du réseau de neso

Le groupe « Parametres de l'apprentissage » : amintiles zones d’édition qui
permettent de spécifier 'TEQM cible, le taux de ené jour des poids et le hombre

d’itérations maximales.

Le groupe « Parametres de la commande »: contiest zones d’édition qui
permettent de spécifier la période d’échantilloreaginsi que le facteur de

pondération de la sortie a I'instant précédent.

Le groupe « résultats de I'apprentissage » : contdes zones de texte dans lesquelles

nous pouvons lire les résultats de I'apprentissage.

Dans cet interface graphique nous trouvons aussis tboutons de commande :

Commande on chip, Commande off chip et Quitter.
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* Le bouton « Commande on chip Permet de lancer le processus d’apprentissage en

ligne de la commande.

* Le bouton « Commande off chip » : Permet d’implétaete contréleur neuronal avec

des poids calculés lors de la précédente phaseréiatissage.
* Le bouton « Quitter » : Permet de quitter I'appiica.
V.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté |'environnergeaphique concu. Cette
application permet, a un utilisateur non initié slda domaine de la programmation des
circuits FPGA, de réaliser 'implémentation d’'un RNur la carte de développement RC200
de Celoxica ce qui aurait pour conséquence de faciliter etédkiire le temps de mise au
point d’une architecture neuronale a quelques shgeulement.

Cette interface graphique permet a partir de diffss menus, de construire
I'application désirée. Pour ce faire, I'utilisatepeut spécifier les différents parametres du
RNA (nombre de couches, nombre de neurones, e&ins) que celles de I'apprentissage
(taux de mise a jour des poids, nombre d'itératimasimales, etc...). L'interface graphique
apporte aussi des outils pour contréler 'exécutlerapprentissage.

Nous I'avons utilisée pour une premiére applicati@stimation du XOR logique, qui
illustre I'utilisation des RNA dans le domaine declassification. Une deuxiéme application a
I'identification de la réponse indicielle d’un sgste du premier ordre, illustre I'utilisation des
RNA dans le domaine d’approximation des fonctidasfin, une troisieme application de
commande en position d’un moteur a courant contié{a abordée en détail dans le chapitre

précédent (chapitre 1l1).
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Les travaux développés dans cette these ont parté séalisation d’une interface de
haut niveau permettant la génération automatiqueodégurations optimales sur des circuits
reconfigurables (FPGA) pour I'implémentation dese@ux de neurones. Deux approches ont
éte développées pour aborder, en premier lieu,dédeloppement et la conception. La
premiere repose sur l'utilisation du langage VHRus I'environnement ISE déilinx, et la
deuxiéme est basée sur le Handel-C avec l'outildeiCeloxica Le premier choix est motivé
par le souci de realiser des applications optinsisgtetravaillant a des fréquences élevées,
alors que le second est justifié par le désir deiré au maximum le temps de développement
et la nécessité de concevoir des configurationgbetement paramétrables.

Pour atteindre I'objectif souhaité, il était indispsable d’aborder certaines difficultés
liés au type de RNA et I'algorithme d’apprentissagenplémenter, a leurs mises en ceuvre,
au choix du circuit FPGA a cibler, a la précisia@sdlonnées a manipuler, a l'arithmétique a
utiliser, a I'optimisation des ressources et ddrémuence de travail, a la simulation, a la
conception de linterface graphique et sa commuiaicaavec la carte a FPGA. Pour résoudre
tous ces problémes, des solutions ont été promadés résultats obtenus, suite aux différents

tests effectués, attestent de la conformité deakesgions.

Avec le langage VHDL, les résultats de synthésdsnwmtré une grande précision
atteinte par la représentation en virgule flottanteii devient une performance trés
intéressante surtout pour une implémentatio@n<«chip learning »,mais nécessitant une
quantité de ressources assez importante. Pourdesae probléme, la représentation en
virgule fixe peut réaliser un bon compromis prémigiessources. C’'est une représentation qui
permet de concevoir des architectures intégraphése d'apprentissage et de généralisation
sur le méme circuit. Concernant I'implémentation ldefonction d’activation, nous avons
constaté que I'approximation linéaire est, a I&,fta moins onéreuse en ressources et la plus
rapide. Alors que celle basée sur le polynbme aqmatif, peut garantir une meilleure
précision.

Avec le Handel-C , nous avons congu une architecuwteux couches cachées et nous
avons opté pour une représentation des donnéesirgulevfixe. Nous avons utilisé
I'algorithme de Remez pour l'approximation de landbon d’activation sigmoide. La
stratégie adoptée a consisté dans un premier tetngmogrammer I'algorithme de la
rétropropagation en langage C sur calculateur.ap@tsuivante a été la réalisation du
« portage » du programme conc¢u en langage C, gdegage Handel-C. La derniere étape

enfin, a été l'implémentation de l'architecture coe sur la carte RC200. Pour une
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implémentation avec un apprentissage en ligne, voss adopté une représentation des
données en virgule fixe sur 16 bits. Pour une imglétation avec un apprentissage hors

ligne, nous avons adopté une représentation ealgifxe sur 32 bits.

Pour prouver la fonctionnalige chaque approche développée, nous avons élagore d
applications pratiques qui consistaient, en preiiger, a commander en vitesse un moteur a
courant continu a travers un PID approximé par iWARet en second lieu, a améliorer un
contrdleur linéaire dans le cas de la commandeositign d’'un MCC. Les résultats obtenus

ont été satisfaisants.

En effet, dans la premiére validation, les réssil@tenus montrent la capacité de
régulation en vitesse du systeme de commande pibéredts points de fonctionnement. La
souplesse de programmation et la reconfiguratitaledalu circuit FPGA (carte RC200) offre
des possibilités d’amélioration, éventuelle, dechdtecture du réseau de neurone implémenté.

Le systeme de commande peut étre utilisé pour imgahéer d’autres types de contrdleur.

Dans la deuxieme validation, I'architecture neuterggveloppée pour la commande,
inclut la phase d’apprentissage en ligne. Nous s\womstaté que I'erreur reste bornée durant
I'apprentissage, moyennant un choix précis de hidéecture neuronale et des parametres de
I'apprentissage. Nous avons aussi pu mettre erigpeatles capacités de généraliser et
d’abréger des RNAs, qui sont intéressantes powgyleemes de commande.

Enfin, nous avons réalisés une plateforme logeigermettant le téléchargement
automatique du fichier de configuratiohitfile) sur la carte a FPGA, la transmission des
données et des paramétres de I'apprentissage,caieda lecture des résultats du traitement.
Avec Microsoft visual C++, nous avons congus une interface graphique a neédise a
I'utilisation rapide et conviviale de l'architeceudéveloppée. L'avantage qu’elle offre réside
dans la facilité de I'approche: pas de langagerimétique, elle nécessite seulement
I'utilisation de menus graphiques (boutons de comaeazones d’édition...). A partir de ces
menus graphiques, l'utilisateur est invité a canstrson application. Pour ce faire, il peut
spécifier les différents paramétres du RNA (nombee couches, nombre de neurones,
topologie du réseau, etc.). Ce systeme apport@dmreux outils pour construire le réseau de
neurones et aussi pour contrdler 'exécution degpfantissage. Dans le but de la tester, cette
plateforme logicielle a été utilisée dans troidéténtes applications pratiques : I'estimation
du XOR logique qui illustre l'utilisation des RNAdans le domaine de la classification,

I'identification de la réponse indicielle d’'un sgete du premier ordre illustrant l'utilisation
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des RNAs dans le domaine de I'approximation degtions, et la commande en position
d’un moteur a courant continu.

Comme perspectives des travaux réalisés, il setaressant d’optimiser, encore plus,
la frequence de travail et la consommation desotesss, d'utiliser d’autres circuits FPGA
plus performants afin de pouvoir profiter d’une regentation de données de plus grande
taille en virgule fixe ou en virgule flottante, tiélier I'implémentation d’autres types de
RNA et d’autres algorithmes d’apprentissage, d’anét I'interface graphique par I'ajout
d’autres fonctionnalités (menu pour d’autres tydesRNA, menu pour d’autres cartes de
développement, apprentissage par topologie, etat.gnfin, utiliser cette interface pour
I'apprentissage par la topologie des RNAs et laeeche de 'architecture adéquate pour une

application quelconque.
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ANNEXE 1

Systéme de commande du Moteur a courant continu

71 1/2005

Figure 1. Systeme de commande du Moteur & courant continu.

La carte de développement RC200

La carte RC200 est une plate-forme d’évaluationestdéveloppement & base d’'un circuit
FPGA. Elle inclut le circuit Virtex-1l de type XC2M00 FG456-4, une mémoire externe, des
horloges programmables, un Ethernet, un supportoiud support Vidéo, une Smart Media,
un port parallele, un port série RS-232 et un P&12 pour le clavier et la souris. Le logiciel
qui 'accompagne comprend plusieurs plates forna#lest le PAL (Platform Abstraction
Layer), le DSM (Data Stream Manager), le RC200 RBlatform Support Library), et le
FTU2 (File Tansfert Utility).
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Figure 3: Les connecteurs de la carte RC200.

1- L’équipement standard

Le circuit FPGA VIRTEX-II X2V1000-4 FPGA.
L’Ethernet MAC/PHY.

Les deux blocs de ZBT SRAM qui fournit un total4&1B.
Le support Vidéo.

Le support Audio.
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* Le port paralléle qui permet la configuration dud®via le CPLD.

+ Le RS-232.

» Les connecteurs du clavier et de la souris PS/2.

* Les deux afficheurs sept segments.

* Les deux LEDs bleus.

» Les deux commutateurs de contacts.
Equipement de la plate forme Celoxica renferme:

» La Platform Support Library (PSL).

» La Platform Abstraction Layer (PAL).

* La Data Stream Manager (DSM).

e Le FTU2 BIT utilisé pour le transfert des fichiers.
2- Description du matériel

Cette section décrit les composants dont dispo&&CI200, ainsi que les moyens mis en

ceuvres pour programmer le FPGA via le transferddesées entre I'host et I' FPGA.
2.1 Le circuit FPGA

La carte RC200 comporte un FPGA Xilinx Virtex-Il ©RV1000-4FG456C). Ce dernier
détient des rapports directs avec les composatéis précédemment dans la description de

I'équipement standard.

2.2 Le port paralléle

Le RC200 est munit d’'un port parallele compatihle gous pouvons utiliser pour:
* Programmer le FPGA.
» Lire et écrire des données dans le FPGA.

2.3 ZBT SRAM

La RC200 est composé de deux ZBT RAMs, qui sonaloigs de fonctionner jusqu'a une
frequence de 100 MHz. Les RC200 Standard et Piofess ont deux blocs de 2 MB, la
RC200 Expert possede deux blocs de 4 MB. Les RAMg des composants a 512K ou
1024K mots de 36 bits.
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2.4 L’Ethernet

La plate forme RC200 contient le composant EtheBtahdard Microsystems Corporation.
Elle supporte un accés au FPGA de 8 bit et 16 li#thernet comprend une entrée horloge a
25 MHz.

2.5 Les ports souris et clavier PS/2
La carte RC200 comprend deux ports PS/2, un paouas et I'autre pour le clavier.
2.6 Les afficheurs sept segments

Il existe deux afficheurs sept segments sur la RCR8s segments sont numérotés comme

Suit:

Figude Afficheur 7 segments.

2.7 Les LEDs
La carte RC200 met a notre disposition deux LERsiblqui peuvent étre contrblées a partir
du FPGA. Elle comporte aussi deux autres LEDs @lurainent lorsque l'alimentation de la
carte est en marche (LED D2) et quand le FPGA exjrammé (LED D1). Celles-ci sont
localisées a gauche de la marque Celoxica Copysighia carte.
2.8 Les commutateurs de contact
Il existe deux boutons dans le coin gauche infémeula carte (Bouton 0 et Bouton 1). Quand
ils sont pressés, ceux-ci agissent comme des sraridétat haut.
2.9 Le bouton Reset
Le bouton reset sur la RC200 est a c6té de l'ededalimentation. Il efface les programmes
du FPGA, et le réinitialise.
3- Caracteéristiques du composant Virtex-1l XC2V100§456
Le composant XC2V100fg456 comporte :

e 40x 32 CLB.

e 40 Multiplieurs de 18x18s.

* 40 Mémoires de 18 Koctet.

* 12 DCM (Digital Clock Manager).

« 3241/0.
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ANNEXE 2

Le Convertisseur A/N : ICL 7109

GNE |1
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Figure 5: Le brochage du circuit ICL 7109.

PIN Function Description
1 GND Ground
2 Status Converter integrate/deintegrate phase
3 POL Polarity =HI : Positive input
4 OR Overrange
5...16 Bitl1...bitl Data input
17 Test Test = HI : normal operation
Test = LO : all output bits high
18,19 LBEN ,HBEN Low Byte Enable, High Byte Enable
20 CE / LOAD Chip Enable/Toad
21 MODE Convertion Mode
22,23 OSC IN ,08C OUT Oscillator input / Oscillator Output
24 OSC SEL Oscillator Select
25 BUF OSC OUT Buffered Oscillator Output
26 RUN/HOLD HI : Run, LO : Hold
27 SEND Indicate ability of external device to accept Data
28 V- Negative supply
29 REF OUT Reference voltage Output
30 BUFFER Buffer Amplifier Output
31,32 AUTO-ZERO, INTEGRATOR Connected to Capacity
33 COMMON Analog Common
3435 INPUT LO, INPUT HI Low side , High side of differential input
36,39 REF IN* | REF IN- Positive input, Negative input of differential reference
37,38 REF CAP* , REF CAP- Positive side, Negative side of reference capacitor
40 v+ Positive supply (+5volt)

Table 1: Description des broches du convertisseur « ICL 73209
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ANNEXE 3

Le Convertisseur N/A : AD 7569

[ AGHD dac [ 1 24| wop |
| vou [0 23] _win_]
1] ax |
AD 7569
K 18
| oeun_[12 13| DB1_|

Figure 6: Brochage du circuit AD 7569.

PIN Fonction
AGND dac Masse analogique pour le CNA
Vout Tension de sortie analogique
Vss Tension d’alimentation (-5 ou 0 V) en conjonction avec RANGE
RANGE Entrée de sélection de la plage de tension d’entrée sortie avec Vss
RESET Entrée asynchrone de remise a zéro (active a 'état bas)
DB7-DB0 Bus de donnée
DGND Masse digitale
WR Entrée d’écriture (sur front)
CcS Entrée de sélection de boitier (active au niveau bas)
RD Entrée de lecture (active au niveau bas)
ST Départ de conversion (sut front)
BUSY Sortie (active au niveau bas), indique une conversion A/D
INT Sortie interruption (active au niveau bas)
CLK Un signal d’horloge
AGND adc Masse analogique de PADC
Vin Entrée analogique
VDD Tension d’alimentation 5V

Table 2: Description des broches du convertisseur « AD 3269
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VI Uojsuee®,p 1od 007k

VI Uojsuea®,p 1od 007k

VI Uojsuee®,p 1od 007k

ANNEXE 4
Schémas de principe de la carte d’interface

N6 B8
35 12
uz2 B7
33 > 11 @
W1 B6
> V4 B5 | B | Bloc de Commande
29 >0 4 le conditionnement,—Y .
A i du signal (1)
27 » 3
T4 B3
25 > 7 @
Ul B2
23 > 6
T1 B1
21 » 5
M2 DB7
3¢ 11 Consigne
e bBe B . Bloc de Ye
5% 12 Vin ..
- DBS @ 6|« conditionnementje———
7 13 @ . du signal (2)
M4 DB4 14
9 |« i
N4 DB3 @ GND
1]« 15
P3 DB2
131« 16 @
R4 DB1
15/« 17 ,{&
T3 DBO
17|« 18
M1 DB7
4 = Sortie MCC
Pl bBe B . Bloc de Y
6 [T 12 Vin -
p1 DBS5 @ 6 |« conditionnementje———
8 ¢ 13 @ ; du signal (2)
M3 DB4
10¢ 14 i
N3 DB3 @ GND
12[¢ 15
P4 DB2
144 16 @
R3 DB1
16/« 17 ,{g
T2 DBO
18/« 18
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