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AVANT PROPOS

L’ objectif de notre travail qui entre dans le cadre de la préparation du

mémoire de magister

au sein du laboratoire Signal et Communications du

Département d’Electronique de I’Ecole Nationale Polytechnique, consiste en la

conception et I’implémentation sur circuit FPGA d’un classificateur neuronal

basé sur I’algorithme de la rétro propagation du gradient (RPG) pour les trois

rythmes principaux, dans I’activité cérébrale, a noter le rythme alpha, le rythme

béta et le rythme théta.
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INTRODUCTION GENERALE

L’habilité de controler ou de faire bouger des objets par une simple pensée
(réflexion mentale) était toujours attribuée a des formes de vie d’alians que l'on
rencontre dans les films et les romans de science fiction. Faire convertir cette idée en un
fait scientifique devient de plus en plus populaire dans la communauté scientifique
durant la derniere décennie; méme si la premiere citation de l'idée d’établir une
communication directe cerveau machine existe depuis 1973[1]. De nos jours, plusieurs
travaux de recherche et de développement ont été menés dont l'objectif est de développer
des systemes complexes (figure 1) ; pour I'aide au diagnostic ; d’assistance de personnes
handicapées (communication directe homme machine ou BCI «brain-computer
interface ») ; ou méme dédier aux systémes de stimulation thérapeutique (pacemaker
neurologique) en utilisant le signal EEG. Ces systéemes complexes constitués de
plusieurs étages nécessitent la contribution de plusieurs disciplines telle que la
médecine ; la neurologie ; la physio-neurologie; la mathématique ; l'informatique ;

I’électronique, ....etc.

Machine d’enregistrement voltage /~ ™\
EEG | Acquisition de donnée |

v

| préprocessing |
v

| classification |

v
-l Génération de la sortie |

A /

Ordinateur

BCI output
<—

Dispositif de sortie

Figure 1. Architecture de base des systemes de communication Homme-machine

Pour envisager de mettre au point des dispositifs capables de détecter et de
distinguer qu’un sujet réalise une activité mentale donnée; nous avons besoin de
classificateurs ou de systémes de classification [2] capables de discriminer les rythmes
cérébraux et les différentes modifications qu'engendrent les différentes activités
mentales sur le signal EEG. Cet EEG est considéré comme méthode complémentaire
invasive de diagnostic; qui contient une quantité d’informations importante ; pour le
médecin afin de bien situer I'état d'un sujet et pour les concepteurs dans le

développement de tels systemes.

Les progres technologiques qu’a connu le développement des circuits intégrés ont
permis d’obtenir des circuits de tres grande fiabilité et a haut taux d’intégration tout en
réduisant le colGt et la consommation d’énergie. Actuellement, les circuits intégrés
spécifiques tels que les FPGAs et les ASICs ont permis une réduction de la taille des
systémes numériques, analogiques ou mixtes et aussi la réalisation des circuits de plus

en plus complexes, et trés rapides.
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L’objet de notre travail, effectué au laboratoire de traitement du signal et
communications, est de contribuer a développer des systémes fiables et usuels par la
conception et 'implémentation sur un circuit FPGA d’un classificateur neuronal basé
sur I'algorithme de la rétro propagation du gradient (RPG), des trois rythmes principaux

dans l'activité cérébrale en utilisant le signal EEG.

Le choix de 'algorithme RPG dans cette application est basé sur I'exploitation de
la méthode (off chip training) dans la classification ; chose qui a permis de simplifier

I'implémentation hardware réduite dans la partie Feed-Forward.

L’étude théorique de ce travail comporte quatre chapitres :

» le systéme nerveux : comprendre son fonctionnement, son mode d’action et

Porigine de son activité électrique.

» L’étude des réseaux de neurones artificiels et leurs applications en

particulier a la classification.

» Tlalgorithme de la rétro propagation du gradient (RPG) et 'apprentissage

supervisé des réseaux de type perceptron multicouches (MLP).

» Les circuits programmables FPGAs en particulier les FPGAs de la famille
VIRTEX-II de Xillinx.

La phase de I'étude théorique est suivie par une conception software ; ou nous
avons construit une base de données (contenant un ensemble de vecteurs) pour pouvoir
effectuer 'apprentissage et le test. L’outil « Matlab » est utilisé pour programmer les
étapes de l'algorithme RPG appliqué a la classification ; cette programmation nous a
permis de déterminer la topographie du réseau et aussi d’estimer les performances de
fonctionnement du classificateur pour pouvoir passer a la derniére phase dans notre
travail (I'implémentation hardware). Dans cette phase nous avons utilisé l'outil « FPGA
advantage » de Mentor Graphics pour la description VHDL et la synthése des différents
composants dans notre architecture, l'outil « ISE Fondation» de Xillinx pour le
placement et routage ainsi que I'implémentation. Il est a noter que le circuit ciblé pour

I'implémentation est le circuit Virtex-II XC2v1000 de Xillinx [3].
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I. 1 Introduction

Le cerveau est I'organe le plus complexe du corps humain. Son fonctionnement est
intimement lié a sa structure infiniment complexe qui présente une variété de couches
neuronale sous forme de réseaux fortement connectes. Grace a ses cent milliards de
neurones, autant qu'il y a d’étoiles dans notre galaxie, nous pouvons penser, aimer,
planifier, parler, imaginer, faire des merveilles . ..

Contrairement aux autres méthodes d'imagerie fonctionnelle et anatomique du
cerveau, I’Electroencéphalographie (EEG) enregistre directement l'activité électrique du
cerveau. Grace a son excellente résolution temporelle, de l'ordre de milliseconde, elle
permet de suivre en temps réel la chronologie des opérations mentales, et d’étudier la
dynamique des phénomenes cérébraux, dont la compréhension nécessite une connaissance
du systéme nerveux et de son mode de fonctionnement.

A cet effet, dans ce chapitre nous allons faire une présentation du systéme nerveux :
son organisation, son mode de fonctionnement, son activité électrique, et les rythmes
cérébraux qui nous intéressent le plus dans notre travail. Par la suite, nous allons donner
un apercu sur I'enregistrement encéphalographie « ’EEG », ces techniques d’enregistrement,
les électrodes utilisés ainsi que ses applications.

I. 2 Le systéme nerveux
1.2.1 Organisation structurelle du systéme nerveux

Le systéme nerveux est un systéme fort complexe qui tient sous sa dépendance
toutes les fonctions de l'organisme. Il se compose de centres nerveux, qui sont chargés de
recevoir, d'intégrer et d’émettre des informations, et de voies nerveuses qui sont chargées
de conduire ces informations [4]. Ce systéme est en fait constitué de deux types de cellules
de base répartis sur trois parties : le systéme nerveux central (SNC), le systéme nerveux
périphérique (SNP) et le systéme nerveux végétatif (SNV) [5].

v" Le systéme nerveux central (SNC): est formé du cerveau, du tronc
cérébral et de la moelle épiniére. Figure 1.1

v Le systéme nerveux périphérique (SNP): Il est constitué de nerfs, dont
certains recueillent de I'information et d’autres diffusent les ordres. Figure I.1.

v Le systéme nerveux végétatif (SNV) : Ses nerfs interviennent plutét dans
la régulation des fonctions vitales internes. Ils contribuent donc ‘a ’équilibre de
notre milieu intérieur en coordonnant des activités comme la digestion, la
respiration, la circulation sanguine, la sécrétion d’hormones.



CHAPITRE I SYSTEME NERVEUX ET ELECTROENCEPHALOGRAPHIE

cemveau
cenvelet

moelle épniere. [ iy biastid
SNC nerf intercostal
1 nerf radial
nerf médian
nerf cubital
lexus lembaire
plexus sacré 4
nerf digital
nerf sciatique
nerf musculo-cutané | nerf sciatique
de la jambe poplité inteme
SNP SNP

Figure 1.1 les grandes divisions du systéme nerveux [5]

1.2.2 Cellules de base

Le systéme nerveux est formé de deux types de cellules de base : les cellules gliales
et les neurones. Toutes nos sensations, nos mouvements, nos pensées et nos émotions sont
le résultat de la communication entre les neurones, assurée par deux processus
complémentaires : la conduction électrique et la transmission chimique. Les cellules gliales
ne conduisent pas d'influx nerveux, elles n’en demeurent pas moins essentielles pour le bon
fonctionnement des neurones [5].d’ou l'identification des structures du systéme nerveux a
I’échelle microscopique est une étape qui conditionne sa compréhension dans son ensemble.

1.2.3 Le neurone

L’élément fonctionnel de base du systéme

nerveux est le neurone. C’est une cellule composée
d’'un corps cellulaire (Somma) et d’'un noyau. Le
corps cellulaire se ramifie pour former ce que l'on
nomme les dendrites, par lesquelles I'information
sera acheminée de 'extérieur vers le somma, corps

du neurone. L'information traitée par le neurone

chemine ensuite le long de l'axone pour étre

transmise aux autres neurones. La transmission Figure I.2a Neurone biologique &

. Péchelle microscopique
entre deux neurones n’est pas directe. PLa

En fait, il existe un espace intercellulaire de quelques dizaines d’Angstroms (109 m)
entre I'axone du neurone émetteur et les dendrites du neurone récepteur [6]. La jonction

entre deux neurones est appelée la synapse Figure 1.2a_b.
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Corps cellulaire

Dendrites

AXOne recouvert ae myeline Synapses

Figure 1.2b Neurone biologique
Ces cellules sont caractérisées par l'influx nerveux, qui est assimilable a un signal
électrique, se propageant dans les neurones de la maniére suivante :

v" Les dendrites recoivent 'influx nerveux d’autres neurones.
v" Le neurone évalue alors ’ensemble de la stimulation qu’il recoit (c’est a dire

v" En fonction de cette stimulation (si la
dépolarisation est suffisante >-50mV par

Terminaison
pré-synapzigue

Feainis exemple), le neurone transmet ou non un

e | signal du type «tout ou rien» le long de son

/> axone. On dira alors que le neurone est

excité ou non.

Sl v' L’excitation du neurone est propagée
jusqu’aux autres neurones ou fibres

Figure 1.2.c synapse musculaires qui sont connectés via les

synapses Figure 1.2.c.

1.2.4 Les cellules gliales

Pourtant, elles sont 10 a 50 fois plus nombreuses Othde,ndmcyte
que nos 100 milliards de neurones. Chose due au

On entend peu parler des cellules gliales. __Axones

% rj/’

_|'k
9\

fait qu’elles ne conduisent pas l'influx nerveux 2 ' el
comme les neurone. Mais cela ne les empéche pas \r’/f7 ] ‘\fl
pour autant d'étre essentielles. A tel point que sans Noeud ),,./ T
. . oeuds Z )/
elles, les mneurones ne fonctionneraient pas q ; 1
. ¢ Ranvierj |
correctement : car les cellules gliales procurent aux f\ !
. 1149
neurones leur nourriture, les supportent et les ; [ ¥
o ) Gaine de ?
protégent. Elles éliminent aussi les déchets causés el = | Mydline

par la mort neuronale et accélérent la conduction
nerveuse en agissant comme gaine isolante de Figure 1.3 Positionnement des
certains axones comme les cellules gliales appelées ©ligodendrocvtes vis-a-vis des neurones.
Oligodendrocyte Figure 1.3 [5] [7].

1.3 Systéme nerveux central

Il contient les centres nerveux et les voies neurologiques centrales motrices et
sensitives. Il est formé principalement de la moelle épiniere et du cerveau. Ces deux

5
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structures sont encastrées dans des cavités osseuses et protégées par trois couches
superposées de méninges.

» Le cerveau
C’est la structure biologique la plus élaborée que
nous connaissons. C’est la zone intégrative
principale du systéme nerveux, l'endroit ou les
souvenirs sont stockés, les pensées concues, les
émotions générées et d'autres fonctions liées a

notre psychisme ou aux commandes complexes de

Figure 1.4 Le cerveau notre organisme réalisées.

Pour exécuter ces activités complexes, le cerveau lui-méme est divisé en de

nombreuses parties fonctionnelles.

> La moelle épinieére

Elle a deux fonctions. Premiérement, c'est un conducteur pour de nombreuses
voles nerveuses allant vers le cerveau ou venant de ce dernier. Deuxiémement,
c'est une zone intégrative pour coordonner de nombreuses activités nerveuses
inconscientes.

1.4 Le systéme nerveux périphérique.

Il est constitué d’'une multitude de fibres nerveuses organisées en faisceaux de nerfs qui
permettent de mettre en relation I'individu et son environnement afin qu'il réagisse. Ces fibres sont
de deux types fonctionnels [8]:

v' Les fibres afférentes (les voies sensitives): Qui transmettent les

informations sensorielles vers la moelle épiniére et le cerveau.

v Les fibres efférentes (les voies motrices): Qui transmettent les
signaux du systéme nerveux central a la périphérie, particulierement vers les

muscles squelettiques.

1.5 Mode d’action général du systéme nerveux

On peut décomposer le mode d’action du systéme nerveux en trois grandes étapes :

I.5.1 Détection des modifications survenant: Il serait évidemment
impossible de controler la stabilité d'un systéme sans connaitre, a tout moment,
Iétat des différentes composantes de ce systéme. La réception de I'information se fait
par lintermédiaire des récepteurs nerveux, des cellules nerveuses sensibles a
certaines modifications de l'environnement. La Figure 1.5 illustre le mode de
fonctionnement du systéme nerveux [9].

1.5.2 Analyse d’informations et prise de décision : Toutes les informations
percues par les éléments sensoriels sont soigneusement analysées et comparées avec
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d’autres informations mémorisées. Le résultat de cette analyse permettra au
systeme nerveux de déterminer s’il doit ou non réagir aux modifications qu’il a
enregistrées. Parfois 'analyse est réduite a sa plus simple expression. Cest le cas
lors d’'une réaction réflexe.

Information Réception
> (Systéme nerveux central Analyse
Décision

Organes
internes
Muscles

ZOoO——-HoOo>»O0x-HAmM=D

Modifications du milieu
interne

Figure 1.5 Mode d’action du systéme nerveux

1.5.3 Action sur les organes internes ou sur les muscles : Une fois la
décision prise, il faut agir. Le systéme nerveux peut agir sur les organes internes
ainsi que sur les muscles. Cette action sur les muscles, c’est, bien slr, ce que nous
appelons le comportement.

De cette description du mode de fonctionnement du cerveau on peut noté que le
fonctionnement du corps humain est basé sur les réactions de son systéme nerveux. Ce
dernier dépend des activités des ses cellules de base (les neurones). Donc le
disfonctionnement de ce systéme ne peut étre détecté que par la compréhension du mode de
fonctionnement de ses cellules. De ce fait, et apres cette bréve description du systéme
nerveux nous allons expliquer le fonctionnement des cellules de base (I'activité électrique
du cerveau) ainsi que les technique de surveillance de cette activité qui est
I’électroencéphalographie.

1.6 Activité électrique du systéme nerveux (I’activité nerveuse)

Les neurones peuvent réagir a certaines modifications survenant dans leur milieu
ambiant. Certains neurones réagissent a la présence de substances chimiques particuliéres
entrant en contact avec leur membrane, d’autres peuvent réagir lorsque leur membrane
subit une déformation mécanique, d’autres réagissent aux changements de température ou
a la lumiére. Le plus souvent, le neurone sensible a un de ces changements réagit en
produisant un influx nerveux, c’est-a-dire un genre de courant électrique parcourant la
membrane du neurone.

L’activité nerveuse s’explique par la circulation de ces influx nerveux dans de complexes
réseaux de neurones interconnectés, qui est due aux Changements rapides de potentiels de
part et d'autre de la membrane neuronale. Ces changements rapides de potentiels sont dus
au passage transmembranaire de différents types d'ions. Les ions passent a travers la
membrane au niveau de structures membranaires tres particulieres nommées les canaux

1oniques. Ces canaux sont constitués de protéines. Ils ont trois propriétés importantes :
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» 1ls conduisent les ions,

» 1ls sont spécifiques pour un ou plusieurs types d'ions,

» 1ils s'ouvrent ou se ferment en réponse a des signaux spécifiques (électriques ou
chimiques).

Pour bien comprendre le fonctionnement du systéme nerveux, il faut absolument
comprendre comment les influx nerveux sont produits et transmis dans un neurone (I'influx

nerveux), et de neurone en neurone (transmission synaptique).

1.6.1 Propriétés de la membrane

La capacité d'un neurone a véhiculer les messages au sein du systéme
provient des propriétés de sa membrane. De part et d’autre de celle ci se trouvent
des charges positives et négatives, réparties de sorte a créer une différence de
potentiel d’environ -80 millivolts, appelée potentiel transmembranaire. Cette
différence de potentiel est maintenue au repos grace aux ions des liquides
intracellulaire et interstitiel.

1.6.1.1 Polarisation de la membrane du neurone :

Cest a la fin du XVIIle siecle que I'ltalien Luigi Galvani démontra
qu'une forme d’électricité circulait dans les nerfs. Assez vite, on se rendit
compte qu’il ne s’agissait pas d’'un simple courant électrique comme celui qui
circule dans les fils électriques en métal. Il faudra attendre les travaux de
deux Anglais, Alan Hodgkin et Andrew Huxley, dans les années 50 (prix
Nobel 1963) pour enfin comprendre la nature exacte du phénomene électrique
responsable de la communication entre les neurones.

Une premiére expérience réalisée par
Hodgkin et Huxley, elle consiste a placer
les bornes d'un voltmeétre de part et d’autre
de la membrane d'un neurone isolé. Ils ont
enregistré alors une différence de potentiel

de 70 mV. L’intérieur de la membrane du
neurone est chargé négativement par Figurel.6 Potentiel de repos -70 mV
rapport a l'extérieur chargé positivement

Figure 1.6.

Apreés cet expérience on constaté que les cellules possédent une charge

électrique car :

» La différence de concentration en ions de part et dautre de la
membrane Figure 1.6.

A\

La perméabilité de la membrane a ces ions.

» La présence de « pompes », c’est a dire de transporteurs actifs dont le
role est de maintenir cette différence de concentration en ions de part
et d’autre de la membrane.
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1.6.2 ’influx nerveux

L'influx nerveux résulte d'une variation transitoire, de l'ordre d'une
milliseconde, de la répartition des ions situés de part et d'autre de la membrane
cellulaire. Lorsque le potentiel d’action se développe sur la zone stimulée, le taux
élevé d’ions sodium qui traverse la membrane influence la zone immédiatement
voisine, qui devient aussi plus perméable aux ions sodium, et finit par développer
également un potentiel d’action[13]. La répétition de ce phénoméne de proche en
proche conduit a une onde de dépolarisation ou influx-nerveux, qui se propage le
long du neurone comme l'illustre Figure 1.7.

1.6.3 La transmission synaptique

Au point de contact entre deux neurones (synapse), il existe un petit espace
de quelques nanomeétres, appelé fente synaptique, qui empéche le passage direct de
I'influx nerveux.

Potentiel d'action

Neurotransmettenrs " - . i
+30 m -
o O mv
— Aarivee dun
S ST potentiel d'action =70 mv . P

i ms

‘oant Tenmyps (1ms)

Zone de
repolarisation

2 = b |—,"—
= Zone ol se 5 F F =
Lvelopie 16 = T +-————T‘“‘ i
potentiel d'action Rl i s . + + 4 = =3
=
Ru_l 11
dépolarisée

Figure 1.7 L’influx nerveux
L’arrivée de ce dernier provoque plutot la libération de substances chimiques
emprisonnées dans des vésicules situées dans la région pré synaptique. Pour que le
neurone post synaptique puisse développer un potentiel d’action a un instant donné,
il faut que leffet cumulé des substances chimiques recues de tous les neurones pré
synaptiques a cet instant force une dépolarisation.

1.7 I’électroencéphalographie

1.7.1 Définition

L’électroencéphalographie EEG est une technique de mesure de l'activité
électrique du cerveau qui est provoqué par les courants qui se produisent dans les
neurones [10]. L’histoire de 1’électroencéphalographie commence avec le biologiste
Richard Caton qui a détecté en 1875 « la présence de courants électriques attestée
par des oscillations du galvanometre » chez le singe et le lapin. Hans Berger a
appliqué a 'homme cette technique et a enregistré le premier EEG en 1929 sous
forme de variations permanentes de potentiel enregistrées avec des électrodes
impolarisables appliquées sur une lacune cranienne ou a la surface du crane intact.
L’inscription a jet d’encre, introduite par Grass en 1935, a permet de visualiser les
activités électriques sur papier. Les bases de 'examen ont été posées dés 1945 et
sont toujours appliquées aujourd’hui. Depuis quelques années, avec 'avénement des
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micros ordinateurs, l'enregistrement papier est de plus en plus souvent
remplacé par 'enregistrement numérique [11].

EEOL

Figure I.10 P’enregistrement papier et l’enregistrement numérique.

1.7.2 I’électroencéphalogramme

L’électroencéphalogramme (EEG) est le tracé que l'on obtient par
lenregistrement de 'ensemble des variations de potentiel du cortex cérébral sur
toute la boite cranienne a travers le cuir chevelu. En effet, Les neurones recoivent
incessamment des impulsions des autres neurones. EEG est le résultat de la
sommation des potentiels dérivés du mélange des courants extra cellulaires générés
par des neurones [2].

/:-'/ - Evelllé, au repos
e —

j i . ) 7 Yeuxfermés  Yeuxouverts Yeuxfermés
f - Appareil _f_) -Wﬂ;’w‘Mfww'wwwww
' — ¢
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Figure .11 L’électroencéphalogramme (EEG)

Le principe de I'EEG est de recueillir les potentiels électriques sur un
appareil qui amplifie les signaux, puis les transcrit pour qu'ils puissent étre analysés
(E.E.G.). L’électroencéphalogramme représente la transcription sous forme d’un
tracé des variations dans le temps des potentiels électriques recueillis sur la boite
cranienne en différents points du scalp.

On réserve le nom délectrocardiographie au tracé obtenu lorsque les
électrodes sont placées directement sur le cortex et lon parle de stéréo
électroencéphalographie (Figure 1.12) lorsque les électrodes sont implantées
directement dans les structures cérébrales (lors d'interventions neurochirurgicales),
le signal recueilli est bien différent.

Figure 1.12 stéréo électroencéphalographie.
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1.7.3 Caractéristiques du signal EEG et rythmes E.E.G

Le signal EEG de T'étre humain est un signal tres faible, il varis dans un
intervalle de 0.5 a 100 pV d’amplitude, et dans une gamme de fréquence qui s’étale
entre 0 et 40 Hz. Les variations de ces signaux dans cette gamme de fréquence, sont
appelées les rythmes cérébraux. Les caractéristiques des rythmes cérébraux
dépendent de I'état psychologique et pathologique de la personne chez qui on les
enregistre. Ainsi, l'enregistrement de l'activité rythmique cérébrale permet d'étudier
les phases du sommeil ou de caractériser des maladies neurologiques, telles que
I'épilepsie

1.7.3.1 Le rythme alpha (a) :

Ce rythme est caractérisé par sa fréquence comprise entre 8 et 12 Hz,
et son amplitude de 20 a 50 pv. il a un aspect d’'ondes sinusoidales réguliéres
formant le plus souvent des fuseaux, en général synchrones a droite et a
gauche [14]. Son signal est caractérisé par une symétrie en fréquence, mais
I'amplitude et la longueur des fuseaux varient souvent suivant la dominance
hémisphérique.

N .III'-.___-'II III'.I.. ;I,'I I'.IUII-'II e \, -I"\_,'/-.\ } .“-x §=F<12 Hz
L [H T [ L] i 20<= A =580 ll‘_.'

F= Fréquence
A= Amplitude

Figure 1.13 Le rythme alpha (a)

Ce rythme est dit "de repos"; il survient quand le sujet est allongé, les
yeux fermés a l'abri de toute stimulation sensorielle, sans toutefois
s'endormir. Ce rythme est labile : il disparait a l'ouverture des yeux,
caractéristique appelée « réaction d'arrét ». On l'enregistre aussi lors d'un
effort d'attention (calcul =~ mental) ou d’'une réaction émotive. Ce rythme est
observé des l'age de 7-8 ans. Il devient prédominant vers 15 ans.

1.7.3.2 Le rythme béta (P) :

Ce rythme est caractérisé par sa fréquence comprise entre 13 et 25 Hz,
et son amplitude de 5 a 10 uv. il a un aspect d’ondes sinusoidales tres peu
amples, irrégulieres, difficiles a visualiser, et surtout provoquées par 'EMG
[14].

th

- 25 Hz
=10 nv
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(=]

= Fréquence
A= Amplitude

Figure 1.14 Le rythme béta (f3)
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Ce rythme est dit "de I'adulte" au repos et éveillé, il peut étre bloqué
lors de l'exécution volontaire d'un mouvement. Il apparait vers 1'age de 15

ans, a l'adolescence.

1.7.3.3. Le rythme théta (0) :

Ce rythme est caractérisé par sa fréquence comprise entre 4 et 7 Hz, et
son amplitude de 50 pv. il a un aspect d’ondes sinusoidales assez ample, il

survient en général par bouffées fusiformes, bréves et bilatérales.

F= Fréquence
A= Amplitude

Figure 1.15 Le rythme théta (6)

4=F =7 Hz
S0 nv

Ce rythme est normalement présent, mais peu abondant, il est souvent

masqué par le rythme alpha. Abondant chez l'enfant.

1.7.3.4 Le rythme delta (5) :

Ce rythme est caractérisé par une fréquence inférieure a 4 Hz une

amplitude grande mais trés variable. On distingue classiquement les ondes

delta monomorphes lentes et réguliéres, et les ondes delta polymorphes plus

irrégulieres, plus lentes et moins amples.
Vs '\\‘

w4 F<4Hz

A grand variable

F= Fréquence
A= Amplitude

Figure 1.16 Le rythme delta (6)

Ce rythme n'est jamais présent chez 1'adulte éveillé au repos, mais on
le rencontre pendant le sommeil lent et profond. Le Tableau 1.1 résume les

caractéristiques du signal EEG.

Tableau 1.1 les caractéristiques du signal EEG

Type de signal Gamme de fréquence (Hz) Gamme d’amplitude (nV)
Alpha (a) 8al2 20 a 50
Béta (B) 13425 52410
Théta () 4a7 50
Delta (6) <4 <100

12
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1.8 Technique de d’enregistrement EEG

Elle consiste a mesurer des différences de potentiel entre électrodes disposées a la
surface de la tete, le contact électrique étant assuré par un gel conducteur. Le nombre
d’électrodes utilisées peut étre treés variable, allant de 20 électrodes dans le montage
international 10-20 a des nombres plus importants 64, 128 voire 256 (Figure 1.17). Dans ce
dernier cas, les électrodes sont disposées dans un bonnet électrique posé sur la téte du
patient, alors que pour des enregistrements de longue durée, sur plusieurs jours comme
c’est le cas en épilepsie, les électrodes sont collées directement sur le scalp avec une pate
conductrice. Etant donné qu'on ne peut pas mesurer de potentiel absolu, le choix d'une
électrode de référence est indispensable. Quand la tension est mesurée entre deux
électrodes successives, le montage est dit bipolaire. Le plus souvent, une seule électrode est
utilisée comme référence pour I’ensemble des autres.

Figure 1.17 Disposition des électrodes

Cette technique d’enregistrement de Dlactivité électrique cérébrale nécessite
T'utilisation du matérielle suivant [12] :

> Les électrodes : c’est 'élément clef du systéme d’enregistrement. Leur choix et
leur fonctionnement approprié sont une nécessité absolue pour la réussite de
Popération d’enregistrement.

> Amplificateur et filtre : La relative faiblesse des tensions enregistré, de 1'ordre
du microvolt (uV), et leur basse fréquence comprises entre 0,5 a 40 (comprises
entre 0,5 a 80 voire 100 Hertz environ mais, dans la pratique courante, on se
contente d’enregistrer les fréquences comprises entre 0,5 et 40 Hz), nécessitent
d’'une part un dispositif d'amplification sélective ayant un gain élevé (il est
exprimé en dB), a le quel correspondait un systéme d'inscription, qui transmet a
une plume les variations de potentiel qu'il recoit, de sorte que celles-ci se
trouvent traduites sur le papier d'enregistrement en déflexions de la plume
proportionnelles au voltage. Et d’autre part, 'utilisation des filtres passe bas et
passe haut.

> Convertisseur analogique numérique : on l'utilisent comme interface avec
Pordinateur lors des opérations d’enregistrement ou de stockage numérique.

> Systéme d’enregistrement (ou de stockage): sous forme d’appareille avec un
certain nombre de plumes servant a l'inscription des signaux EEG sur des
rouleaux de papier (maintenant il sont remplacé par les ordinateurs).

13
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1.8.1 les artéfacts

A travers l'analyse du tracé EEG il apparait quelques distorsions du signal qu'on
appelle artéfacts, qui sont une activité électrique enregistrée n’ayant pas pour origine
lactivité cérébrale. Habituellement, ils un grand amplitude et une forme différente de celle
d’un tracé non contaminé. Les artéfacts dans un EEG peuvent avoir deux origines :

> Philosophiques : c’est des artéfacts reliés au patient lui-méme, le mouvement de la
téte, des yeux et des paupiéres, son état psychique...etc.

> Techniques : ce type d’artéfacts est di mouvement des électrodes, aux files de
connexion des électrodes avec le systeme d’enregistrement, au secteur (artefacts a
50/60 Hz ou terre non raccordée), mauvais contact des électrodes....etc.

Si on examine le systéme d’enregistrement de la Figure 1.17, on constate que ce
systéme n’est pas approprié pour une bonne mesure du EEG (On parle de EEG bien précis
avec un signal de bonne caractéristiques), car il est source d'un grand nombre d’artéfacts
(nombre et type d’électrodes, langueur des fils, interférence, position du patient....etc.).

1.8.2 Applications de I’enregistrement EEG

Le plus grand avantage de l'enregistrement EEG est ¢a vitesse qui nous permet
d’enregistrer des modéles complexes de l'activité neuronale issue d'un stimulus dans une
fraction de seconde sous forme de tracés.

Selon R. Bickford la recherche et les applications cliniques de I'EEG chez 'homme et
Panimal sont employées pour [15]:

1) Surveillez la vigilance, le coma et la mort du cerveau.

2) Localisez les secteurs endommagés dans le cerveau (la tumeur).
3) Examinez les voies afférentes (par des potentiels évoqués).

4) Surveillez 'enclenchement cognitif (rythme d'alpha).

5) Produire la situations de rétroaction biologique, alpha, etc.

6) Commandez la profondeur d'anesthésie ("anesthésie cerveau").
7 Etudiez 1'épilepsie et localisez 1'origine de saisie.

8) Tester les effets de la drogue sur 1'épilepsie.

9) Aidez a l'excision corticale expérimentale du foyer épileptique.

10) Surveillez le développement du cerveau humain et animal.
11)  Tester les effets convulsifs de la drogue.
12) Etudier la physiologie et les troubles du sommeil.

14
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1.9 Conclusion

Ce chapitre nous a permis de dégager les notions de physiologie et d'anatomie
nécessaires a la compréhension du mode de fonctionnement du systéme nerveux et de son
activité électrique en général.

Les grandes divisions du systéme nerveux ont été présentées, ainsi que lactivité
électrique des neurones. Nous avons également tenu a présenter 1’électroencéphalographie
en tant que technique d'imagerie fonctionnelle. De méme, nous avons présenté les
caractéristiques du signal EEG ainsi que ces formes d’ondes utilisées et ses applications. En
plus, nous avons présenté un systéme d’enregistrement et ses limitations. Une alternative a
ce systeme fera I'objet de notre travail dans les chapitres prochains.
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I1.1 Introduction [17] [18]

Les réseaux de neurones, fabriquées de structures cellulaires artificielles,
constituent une approche permettant d’aborder sous des angles nouveaux les problémes
de perception, de mémoire, d’apprentissage et de raisonnement. Ils s’avérent aussi des
alternatives trés prometteuses pour contourner certaines des limitations des ordinateurs
classiques. Grace a leur traitement paralléele de l'information et ‘a leurs mécanismes
inspirés des cellules nerveuses (neurones), ils inférent des propriétés émergentes
permettant de solutionner des problémes jadis qualifies de complexes.

L’histoire des réseaux de neurones date de 1943 avec les travaux de McCulloch
et Pitts. Qui montraient qu'un réseau de neurones discret sans contrainte de topologie,
peut représenter n'importe quelle fonction booléenne et donc émule un ordinateur. En
1958, Rosenblatt propose le premier algorithme d’apprentissage, qui permet d’ajuster
les paramétres d’'un neurone. En 1969, Minsky et Papert publient le livre Perceptrons
dans lequel ils utilisent une solide argumentation mathématique pour démontrer les
limitations des réseaux de neurones a une seule couche. Ce livre aura une influence telle
que la plupart des chercheurs quitteront le champ de recherche sur les réseaux de
neurones. En 1982, Hopfield propose des réseaux de neurones associatifs et I'intérét
pour les réseaux de neurones renait chez les scientifiques. En 1986, Rumelhart,
Hinton et Williams publient, I'algorithme de la Rétro-propagation de l'erreur (RPG)
qui permet d’optimiser les parametres d'un réseau de neurones a plusieurs couches. A
partir de ce moment, la recherche sur les réseaux de neurones connait un essor fulgurant
et les applications commerciales de ce succés académique suivent au cours des années 90
et jusqu'a nos jours.

Aujourd’hui, on retrouve les réseaux de neurones solidement implantés dans
diverses industries : dans les milieux financiers pour la prédiction des fluctuations de
marché [2], dans les applications biomédicales et biopharmacie, dans le domaine
bancaire pour la détection de fraudes sur les cartes de crédit et le calcul de cotes de
crédit ; dans les départements de marketing de compagnies de diverses industries pour
prévoir le comportement des consommateurs ; en statistique ;en traitement du signal et
communications ; en aéronautique pour la programmation de pilotes automatiques, dans
le pilotage automatique des voiture moderne, en robotique, et presque dans tous les
application que ’'homme confronte quotidiennement. Ce qui fait que ces applications sont
nombreuses et partagent toutes un point commun essentiel a l'utilité des réseaux de
neurones : les processus pour lesquels on désire émettre des prédictions comportent de
nombreuses variables explicatives et surtout, il existe possiblement des dépendances non
linéaires de haut niveau entre ces variables qui, si elles sont découvertes et exploitées,
peuvent servir a amélioration de la prédiction du processus.

Dans ce chapitre nous allons présenter d'une maniere générale les réseaux de
neurones on commencons par la définition des concepts de base et les constructions des
réseaux, par la suit nous décrivons en générale les différents types et regles employer
dans les algorithmes d’apprentissage, a la fin nous présentons I'implémentation des
réseaux de neurones et les domaines d’applications arrivons a la conclusion de ce
chapitra.
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I1.2 Définition des réseaux de neurones :

On peut considérer qu'un réseau neuronal refléte sensiblement le comportement
de la structure de neurones organiques présente au sein dun cerveau humain, les
messages étant véhiculés a travers les différents nceuds interconnectés et ce, jusqu'a la
sortie. Le réseau peut étre agencé de multiples maniéres, voire avec des branches reliant
la sortie de certains nosuds a d’autres situés en amont (opérant ainsi une boucle de
retour des informations) et modéliser de ce fait des fonctions trés complexes.

Selon CLAUDE TOUZET [6] « Les réseaux de neurones artificiels sont des
réseaux fortement connectés de processeurs élémentaires fonctionnant en
paralléle. Chaque processeur élémentaire calcule une sortie unique sur la base
des informations qu'il recgoit. Toute structure hiérarchique de réseaux est
évidemment un réseau ».

Et d’aprés Kohonen [19] « Les réseaux de neurones artificiels sont des
réseaux massivement connectés en paralléele d'éléments simples (habituellement
adaptatifs) et leur organisation hiérarchique. Ils sont censés interagir avec les
objets du monde réel de la méme maniere que les systémes nerveux biologiques ».

Dans toutes définitions d’'un réseaux de neurones, I'’élément de base a mettre on
évidence est le neurone ce dernier, comme une piéce de monnaie, posséde deux faces qui
I'identifient, celle du neurone biologique présentée dans le chapitre précédant et celle du
neurone formel ou mathématique.

I1.2.1 Le neurone mathématique (Formel) :

Mathématiquement un neurone
artificiel est un processeur élémentaire ontrées Poids synaptiques
essentiellement constitué d'un X
intégrateur qui effectue la somme
pondérée de ses entrées dont chacune
on associé un poids représentatif de la x
force de la connexion. Ces entrées sont
en provenance de neurones

mmation .
So atio Fonction

Seuil

F"-f/I/__S>

A

Figure 11.1. Modele mathématique du neurone

appartenant a un niveau situé en amont. Le résultat de cette somme est ensuite
transformé par une fonction de transfert qui produit la sortie a un ou plusieurs
neurones appartenant a un niveau situé en aval. Cette présentation décrit un
comportement en deux phases qui sont :

1. le calcule de la somme pondérée P selon I’équation :
P=x (Wn . Xn) (II'I)

2. a partir de cette valeur, une fonction de transfert calcule la valeur de
I'état du neurone.

S=f® (I1-2)
Il existe de nombreuses formes possibles pour la fonction de transfert. Les plus

courantes sont présentées sur le Tableau II.1 On remarquera qu'a la différence
des neurones biologiques dont 1'état est binaire, la plupart des fonctions de
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transfert sont continues, offrant une infinité de valeurs possibles comprises dans
I'intervalle [0, +1]ou [-1, +1].

Nom de la fonction Relation d’entrée/sortie Icone
cenil a=0 sin<0 I
a=1 sin>10
seuil symétrique DS jE
ity a=1 sin>0
linéaire a=n 74
a=0 sin<0
linéaire saturée a=n sil<n<l 1
a=1 sin>1 —
a=-1 sin< -1

linéaire saturée symétrique | a=n si—-1<n<l1 7£

a=1 sin>1 e

linéaire positive U TS l

P a=n sin>0
S _ 1
sigmoide = l
- _ Bﬁ _8_:“
tangente hyperbolique v jC
. a=1 sinmaximum
compétitive
I a=0 autrement C

Tableau 11.1 Fonctions de transfert les plus courantes

Les réseaux de neurones se distinguent par leur mode d’apprentissage et par leur
topologie (architecture).ces derniers qui différe eux aussi d'une application a une

autres.

I1.3 Architecture des réseaux de neurones [20] [21]

Du point de vue architectural les réseaux de neurones peuvent étre regroupés en

deux catégories :

> Les «Feed-forward networks»: Ce sont des réseaux a circulation de

T'information vers 'avant et dans

fxl 1

X2 2
X3 3
2 Neurones
\_Y_} en couche
cachée

{ntrées

~

4 — Y1

55— Y2

e

Neurones sorties
en couche
de sortie

/

lesquels 'organisation des neurones est
en couches successives. Le calcul se fait
en propageant les données de l'entrée
vers la sortie. Dans cette catégorie on
distingue les réseaux a une seule
couche et les réseaux multicouches
(possédant une couche d’entrée, une
couche de sortie et une ou plusieurs
couches cachées) Figure I1.2.

Figure 11.2 Exemple de réseau non bouclé
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> Les «Feed-back networks» ou récurrents :

Il présentent au moins une boucle de
rétroaction, se sont des modéles plus
difficiles a mettre en ceuvre
(probleme de convergence). Dans
cette catégorie on distingue les
réseaux compétitifs, le réseau de
Kohonen, les réseaux de Hopfield et
les modeles ART (Théorie de la
Résonance Artificielle). Dans notre
mémoire nous nous intéressons au
réseau Feed-forward multicouche
Figure I1.3.

4 N

X1 1
Xz 2 4——
X3 3 5-— Y2
x4 Neurones Neurones Sorties
\ ) en couche en couche
cachée de sortie

@trées /

Figure I1.2 exemple de réseau bouclé

Dans la Figure I1.4 Résume quelques architectures appartenant aux deux
catégories d’architectures fondamentales précédemment expliquées.

/ Réseaux de neurones \

L~

Feed-forward networks

Feed-back networks

Réseau 1 Réseau Réseau de
seul multicouche fonctions a Réseau
couche base radiales compétitif

/\%\.

Réseau Réseau Model
Kohonen Hopfield ART

£

o

/)

Figure I1.4 Différentes architectures des réseaux de neurones

I1.4 Les algorithmes d’apprentissages [22]
I1.4.1 Définition :

L'apprentissage est une phase de développement d'un réseau de neurone
durant laquelle le comportement du réseau est modifié jusqu'a l'obtention du

comportement désiré. Pour cela il nécessite :

v" Un ensemble d’exemples d’apprentissages: en effet les réseaux de
neurones sont des fonctions paramétrées, utilisées pour réaliser des

modeles statistiques a partir d’exemples (dans le cas de la classification)
ou de mesures (dans le cas de la modélisation) ; leurs parameétres sont
calculés a partir de ces exemples ou couples {entrée, sortie}.

La définition d’'une fonction de coiit qui mesure 1’écart entre les sorties du
réseau de neurone et les sorties désirées.

Un algorithme de minimisation de la fonction de coGt par rapport aux
parameétres.
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I1.4.2 Types d’apprentissage :

Dans les réseaux de neurones artificiels, on ajoute souvent a la description
du modele l'algorithme d'apprentissage. Le modele sans apprentissage présente
en effet peu d'intérét. Dans la majorité des algorithmes actuels, les variables
modifiées pendant l'apprentissage sont les poids des connexions. L'apprentissage
est la modification des poids du réseau dont l'optique d'accorder la réponse du
réseau aux exemples et a l'expérience. Il est souvent impossible de décider a priori
des valeurs des poids des connexions d'un réseau pour une application donnée. A
I'issue de l'apprentissage, les poids sont fixés : c'est alors la phase d'utilisation.
Certains modeéles de réseaux sont improprement dénommés a apprentissage
permanent. Dans ce cas il est vrai que l'apprentissage ne s'arréte jamais,
cependant on peut toujours distinguer une phase d'apprentissage (en fait de
remise a jour du comportement) et une phase d'utilisation. Cette technique
permet de conserver au réseau un comportement adapté malgré les fluctuations
dans les données d'entrées.

Il existe trois types d’apprentissage :

I1.4.2.1 Apprentissage supervisé :

Dans l'apprentissage supervisé, un professeur qui connait parfaitement la
sortie désirée ou correcte, guide le réseau en lui apprenant a chaque étape
le bon résultat. Donc l'apprentissage ici, consiste a comparer le résultat
obtenu avec le résultat désiré, puis a ajuster les poids des connexions pour
minimiser la différence entre les deux comme l'indique la Figure I1.5

-

Dans cette figure le

Environnement Systéme Systéme a apprendre

constitue un professeur

Vecteur pour le réseau, le Réseau

représentatif Réseal ionist d

de 'état du eau connexioniste prfzn

systéme connexioniste comme stimulus le méme

vecteur des  variables

K explicatives que le
Figure I1.5 Principe de ’apprentissage supervisé Systéme.

Ce systéme, en réponse a l'entrée présentée, fournit une Sortie désirée
qui représente pour le réseau le comportement de référence. Parmi les
algorithmes a apprentissage supervisé, on reconnait dans la
littérature I'algorithme a Rétro-propagation du gradient.

I1.4.2.2 Apprentissage renforcé :

C’est un apprentissage qui élabore et assimile une critique a l'issue
de chaque exemple traité par la machine d’apprentissage. En effet
lalgorithme de critique wutilise des indications imprécises sur le
comportement final «échec ou succésrdu réseau a travers le vecteur des
variables explicatives de la Figure I1.6. I’ajustement des poids du réseau
se fait uniquement a partir d'une simple évaluation de la qualité de sa
réponse.
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/ Vecteur d’état \

Un apprentissage par Environnement |_(Ntrée) .
renforcement est Critique
nécessaire  pour la X, Renforcement
plupart des réseaux en Réseati
Interaction avec connexioniste
l'environnement.  Ces L Actions _l | )

interactions
Figure I1.6 Principe de ’apprentissage renforcé

du comportement désiré mais uniquement une évaluation du
comportement (une récompense ou une pénalité). Le réseau doit alors
découvrir les réponses qui lui apportent le maximum de récompenses.

»

11.4.2.3 Apprentissage non supervisé :

L’apprentissage supervisé s’effectue sous le contrble d'un expert,
alors que l'apprentissage non supervisé est autodidacte. Les parameétres
internes du réseau ne sont modifiés qu’avec les seuls stimuli, aucune
réponse désirée n’est prise en considération. La Figure II.7 montre que la
sortie du réseau n’est pas utilisée par la procédure d’apprentissage.

Vecteur
représentatif de
I’état de
- I’environnement Réseaux _
ﬁ . .

Environnement connexioniste —p-S0rtie

xn du réseau

Figure II.7 principe de apprentissage non supervisé

Par nature, ce type d’apprentissage construit une représentation
interne de la connaissance issue de 'environnement. Cet apprentissage est
basé sur une mesure de la qualité de la représentation de la connaissance
pour ajuster en conséquence les parameétres internes du réseau de
neurone, un critere interne souvent utilisé pour modifier les poids des
neurones.

I1 faut souligner que l'efficacité de apprentissage augmente avec le
nombre d’exemples d’apprentissage. Ceci est un facteur trés important
quil fallait noter: quelque soit lalgorithme choisi, la qualité de
lapprentissage des réseaux de neurone est d’autant meilleur que l'on
dispose d'un ensemble d’apprentissage riche en exemples. On sait par
ailleurs que la capacité de généralisation des réseaux de neurone nécessite
également des exemples nombreux, qui de plus, doivent étre bien
distribués dans le domaine de validité souhaité par le modéle.

I1.4.3 Régles d’apprentissage [24]

La méthode d'ajustement des poids synaptiques pendant l'apprentissage
du réseau peut étre choisi dans une gamme variée de régles d'apprentissage dont
les plus connues sont citées ci- dessous :
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11.4.3.1 1a régle de Hebb :

L’apprentissage de Hebb est le premier mécanisme d’évaluation des
synapses, proposée par D.O Hebb en 1949. Il s'applique aux connexions
entre neurones, La regle de Hebb s'exprime de la facon suivante :

1. «Si deux neurones de part et d’autre d’une synapse
(connexion) sont activés simultanément (d’une maniere
synchrone), alors la force de cette synapse doit étre
augmentée ».

2. « Si les mémes deux neurones sont activés d’une maniére
asynchrone, alors la synapse correspondante doit étre
affaiblie ou carrément éliminée ».

La modification de poids dépend de la coactivation des neurones
pré-synaptiques et post- synaptique. La loi de Hebb peut étre modélisée
par les équations suivantes :

Wii(t+1) = Wy (t) + nSiS; (I1.3)

Wi (t) est le poids de la connexion reliant les neurones S; et
Sja I'étape t.

Wi (t+1) est le nouveau poids a I'étape t+1.

N : est un nombre compris entre 0 et 1, représentant le taux
d’apprentissage.

t : représente ’étape d’apprentissage.

L'algorithme d’apprentissage modifie de fagon itérative les poids
pour adapter la réponse obtenue a la réponse désirée. Il s'agit en fait de
modifier les poids lorsqu'il y a erreur seulement.

1. Initialisation des poids et du seuil «s» a de faibles valeurs
aléatoires.

2. Présentation d'une entrée X= (x1,... Xn) de la base d'apprentissage.
3. Calcul de la sortie obtenue S pour cette entrée.

4. Si la sortie S est différente de la sortie désirée pour cet exemple
d'entrée alors on modifie les poids synaptiques selon I’équation (II-
3).

5. Tant que tous les exemples de la base d'apprentissage ne sont pas
traités correctement, retour a 1'étape 2.

11.4.3.2 Régle du perceptron [25] [26]
Dans le cas du Perceptron, la fonction d’activation est une fonction

discrete. Les sorties prennent des valeurs binaires (0 ou 1). La regle
d’apprentissage du Perceptron est la suivante :
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Wii(t+1) = Wi (t) + nxi Si la sortie actuelle est égale a 0 et
doit étre égale a 1.

Wi;j(t+1) = W;5 (t) - nxi Si la sortie actuelle est égale a 1 et doit
étre égale a 0.

Wij(t+1) = Wi (t) Si la sortie est correcte.

Ou,

n > 0 : représente le coefficient d’apprentissage.
t :létape d’apprentissage.

xi :lentrée du neurone i.

Wi; : le poids synaptique ou connexion entre neurone i et le neurone j.

L'algorithme d'apprentissage du Perceptron est semblable a celui
utilisé pour la loi de Hebb. Les différences se situent au niveau de la
modification des poids. L’'inconvénient majeur du Perceptron est qu’il ne
s’applique que si les classes sont linéairement séparables.

I1.4.3.3 la régle de Windrow-Hoff (la régle delta) :

Nous avons vu, que le Perceptron est limité a des sorties binaires, Widrow
et Hoff ont étudié I'algorithme d’apprentissage du Perceptron en considérant une
fonction d’activation continue et différentielle. Elle est aussi connue sous le nom
de la méthode des moindres carrées ou LMS (Least Mean Square). Le principe
est le suivant :

v' Calculer 'erreur quadratique selon la formule :

n
2
E =X (di-) (I1-4)
S
m
Yi ZZ Xj Wji (II-5)
i=1
v" Minimiser cette erreur en modifiant les poids de chaque neurone suivant
la regle :
Wi (t + 1) = Wji (t) + mxi (dj - y)) {I1-6)
Ou,

n :nombre de neurones a la sortie
d; : est la sortie désirée

y; . estla sortie calculée

xi :l'entrée i du neurone j

m :le nombre de neurones a I'entrée
n : Coefficient d’apprentissage.

La regle de Widrow-Hoff pose le probléeme de 'apprentissage comme
un probléme de minimisation de fonction (erreur) globale.
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I1.4.3.4 1a régle delta généralisé :

La regle delta généralisée ou encore appelée régle de Rétro-propagation du

gradient est une généralisation de la regle de Widrow-Hoff et s’applique a un
réseau multicouche utilisant des fonctions d’activation différentiables et un
apprentissage supervisé. Nous verrons en détail cette regle au prochain chapitre.

I1.5 les avantages et les inconvenants des réseaux de neurone :[27]

I1.5.1 Avantages :

ASRNENENENEN

Implémentation du parallélisme.

Apprentissage.

Robustesse : données bruites ou incomplétes.

Généralisation a des Modeéles similaire.

Trouve des solutions aux problémes non linéaires.

Trouve des solutions aux problémes qui n’ont pas une modélisation.

11.5.2 Inconvenants :

v
v
v
v

N’ont pas encore expliqué le fonctionnement du cerveau.
Les poids ne sont pas interprétables.
L’apprentissage n’est pas toujours évident.

11.6 les domaines d’application des réseaux de neurones :[19][28]

I1.6.1 la régression non linéaire ou modélisation des données

statistiques

Il existe une immense variété de phénomeénes statiques qui peuvent
étre caractérisés par une relation déterministe entre des causes et des
effets ; les réseaux de neurones sont de bons candidats pour modéliser de
telles relations a partir d'observations expérimentales, sous réserve que
celles-ci soient suffisamment nombreuses et représentatives.

11.6.2 1a modélisation de processus dynamiques non linéaires :

Modéliser un processus, c'est trouver un ensemble d'équations
mathématiques qui décrivent le comportement dynamique du processus,
c'est-a-dire 1'évolution de ses sorties en fonction des entrées ; c'est donc
typiquement un probléme qui peut étre avantageusement résolu par un
réseau de neurones, si le phénoméne que l'on désire modéliser est non
linéaire. La prédiction de séries chronologiques (prédictions financiéres,
prédiction de consommation, etc.) entre dans ce cadre.

I1.6.3 la commande de processus :

Commander un processus, c'est imposer a celui ci un comportement
défini a l'avance en fonction des signaux de commande, l'ensemble
(commande/processus) peut donc étre considéré comme un systéme qui
réalise une fonction (non linéaire) qu'un réseau de neurones peut
approcher.
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11.6.4 1a classification :

Supposons que l'on désire classer des formes en deux catégories, A
ou B, en fonction de certaines caractéristiques de ces formes ; on peut
définir une fonction qui vaut (+1) pour toutes les formes de la classe A et (-
1) pour toutes les formes de la classe B. Les réseaux de neurones sont de
bons candidats pour réaliser une approximation de cette fonction, et 1'on
peut démontrer que cette approximation constitue une estimation de la
probabilité d'appartenance de la forme inconnue a la classe A. Les réseaux
de neurones fournissent donc une information tres riche, qui est loin d'étre
une simple réponse binaire. Cette propriété remarquable (que les réseaux
de neurones partagent avec d'autres classificateurs) n'est
malheureusement pas mise a profit dans la plupart des applications.

Pour utiliser les réseaux de neurones dans 'une des ces applications
1l faut suivre certaines procédures :

v" 1l faut tout d'abord choisir l'architecture du réseau, c'est-a-
dire les entrées externes, le nombre de neurones cachés, et
I'agencement des neurones entre eux, de telle maniére que le
réseau soit en mesure de reproduire ce qui est déterminé dans
les données, le nombre de poids ajustables est un des facteurs
fondamentaux de la réussite d'une application : si le réseau
posséde un trop grand nombre de poids, c'est-a-dire si le
réseau est trop "souple", il risque de s'ajuster au bruit qui est
présent dans les données de l'ensemble d'apprentissage, et,
méme en l'absence de bruit, il risque de présenter des
oscillations non significatives entre les points d'apprentissage,
donc de posséder de mauvaises propriétés d'interpolation ou
"généralisation", si ce nombre est trop petit, le réseau est trop
"rigide" et ne peut reproduire la partie déterministe de la
fonction. Le probleme de la détermination de l'architecture
optimale est resté pendant longtemps un probléme ouvert,
mais 1l existe actuellement diverses méthodes, mettant
notamment en jeu des tests statistiques, qui permettent de
déterminer cette architecture pour une vaste classe de
réseaux.

v' 11 faut calculer les poids du réseau ou, en d'autres termes,
estimer les parameétres du réseau a partir des exemples, en
minimisant l'erreur d'approximation sur les points de
l'ensemble d'apprentissage, de telle maniére que le réseau
réalise la tache désirée. Ce calcul des coefficients synaptiques
constitue Il'apprentissage supervisé pour le réseau de
neurones.

v/ 1l faut enfin estimer la qualité du réseau obtenu en lui

présentant des exemples qui ne font pas partie de 1'ensemble
d'apprentissage.
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En plus de toutes ces application, les réseaux de neurones artificiels sont
aussi employer dans la reconnaissance des forme dans le traitement d’image,
I'identification, la prédiction, le filtrage, traitement du signale, la robotique et
dans plusieurs disciplines et domaines que nous rencontrons quotidiennement
dans notre vie.

I1.7 Implémentation des réseaux de neurone : [18][24][26]

Selon les performances requises de l'application, les réseaux de neurones
peuvent étre implémentés en software sur un ordinateur conventionnel, a I'aide de
processeurs DSPs (Digital Signal Processor) programmables (circuits a application
générale), en VLSI (Very Large Scale Integration) sur du silicium (circuits dédiés en
full custom, cellules standards, FPGA), en optique ou en combinant ces techniques.

L'implémentation VLSI des réseaux de neurones est justifiée en premier lieu
par la rapidité de traitement qui peut étre atteinte, en utilisant des architectures
massivement paralléles, vient ensuite la possibilité de réaliser des systémes
portables. On distingue deux grandes approches d'implémentation VLSI des réseaux
de neurones [16] :

v" Les implémentations qui intégrent la phase d’apprentissage et la phase
de test/généralisation dans un méme circuit d’ou le terme anglais "on-
chip training circuits". Ce genre dimplémentation permet une
flexibilité et une adaptabilité du circuit a plusieurs applications,
néanmoins ces circuits ne sont pas trés performants (complexité
d’interconnexion et rapidité de traitement).

v' Les implémentations qui intégrent seulement la phase de
généralisation. Dans ce genre de circuits, 'apprentissage est réalisé en
software permettant ainsi de générer les poids synaptiques.
L'implémentation hardware du réseau de neurone consiste a charger
ces poids synaptiques dans des mémoires d’ou le terme anglais "off-
chip training circuits’, et a implémenter les fonctions de sommation
et d’activation. Ce genre d’implémentation est le plus utilisé ; et les
circuits réalisés sont tres performants néanmoins, ils ne peuvent
s’adapter a d’autres applications.

Dans notre étude nous nous intéressons a 1'application de I'algorithme de la rétro
propagation du gradient (RPG) a la classification, dans 1'annexe I nous
présenterons ’état de 'art des différentes implémentations de I'algorithme RPG.

I1.8 Conclusion :

Les réseaux de neurones sont de puissants outils de modélisation et de prédiction.
La principale caractéristique de ces réseaux est leur capacité d’adaptation. Sans
connaissance préalable, et au fur et a mesure quon leur fournit des exemples, les
réseaux de neurones forgent un modéle de connaissance. Toute cette capacité
d’assimilation des exemples réside dans la possibilité d’adapter le vecteur des poids
synaptiques W.
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Les réseaux de neurones sont donc une facon d’élaborer un modéle de
connaissance a partir d'une base de donnée. La mise au point de ce modele de
connaissance se fait par une phase d’apprentissage qui dépend de l'architecture de ce
réseau et d’'une régle d’apprentissage des poids.

v' Le modéle de réseau doit étre adapté a la complexité de la tache a

apprendre : il doit disposer de parameétres suffisants lui assurant un degré
de flexibilité.

v La reégle d’apprentissage des poids découle d'un critéere d’erreur, sa
minimisation itérative conduit a une solution optimale des poids.

Ces réseaux peuvent étre implémentés sur des circuits FPGAs, cela se fait soit

sur des grosses machines (Super-ordinateur) soit sur des cartes dédiées a des
applications ou des projets spécifiés suivant leurs critéres de performances.
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CHAPITRE 111 L’ALGORITHME DU RETRO PROPAGATION DU GRADIENT

I11.1 Introduction

Nous avons vu dans le chapitre précédent qu’il existe un type tres classique
de réseau de neurones qui est le Perceptron; Celui-ci est composé de deux ou
davantage de couches successives, qui comportent chacune un certain nombre de
neurones. Les nceuds d’'une couche sont interconnectés avec les nceuds de la couche
précédente et de la couche suivante. Ainsi, le signal se propage de la couche d’entrée
jusqu’a la couche de sortie en passant a travers les différentes couches intermédiaires,
ou couches cachées. Mais I'inconvénient c'est qu’il ne s’applique que sur les classes qui
sont linéairement séparables.

En 1985 la Rétro propagation de gradient (RPG) apparait comme alternative
au Perceptron. C’est un algorithme d‘apprentissage adapté aux réseaux de neurones
multicouches (aussi appelés Perceptron multicouches). Dés cette découverte, nous
avons la possibilité de réaliser une fonction non linéaire d’entrée/sortie sur un réseau
en décomposant cette fonction en une suite d’étapes linéairement séparables. De nos
jours, les réseaux multicouches et la Rétro propagation de gradient reste le modeéle le
plus étudié et le plus productif au niveau des applications.

Dans ce chapitre nous présenterons le modele d’apprentissage de la Rétro
propagation du gradient, on va décrire d’abord le réseau du RPG de point de vue
structurel et comportemental, aprés on passe a la description de son algorithme
d’apprentissage et son modele mathématique et nous finirons par conclusion.

II1.2 Réseau a Rétro propagation du gradient [6][17][20]

Ce réseau a été développé pour résoudre le fameux probléme de la non
séparabilité linéaire qui limitait les applications possibles des réseaux de neurones
depuis de nombreuses années. Par conséquent, c’est le modele qui a suscité le plus
d'intérét de la part des chercheurs et qui suscite encore beaucoup d’études et
d’applications. En résumé, ce réseau est constitué de plusieurs couches de Perceptron.

I11.2.1. Architecture

L’architecture de ce réseau Figure IIl.1 est constituée de plusieurs
couches d’'unités a propagation vers 'avant (Feed-forward nets). L'information
a l'entrée se propage par une ou plusieurs couches d’'unité cachée et par une
couche d’unité de sortie.

( Couche Couche \
d’enirée Couwche cachée de s orhe

Notation :

xi = valeurs d’entrée.
yd = valeurs de sorties désirées.
Wi = valeurs des poids de connexions.

Figure 111.1 Réseau a rétro-propagation du gradient
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I11.2.2. Transmission

» L’entrée d’'un neurone x;j est donnée en fonction des sorties des neurones de la

couche précédente y; et les connexions entre les deux couches Wj; comme étant :

v La sortie d’un neurone y; est obtenue par I’application de la fonction
d’activation uniformément dérivable f sur I’entrée x; :

vi = (%) (I11.1)
On prend f la fonction sigmoide illustrée sur le graphe de la Figure I11.2 :

1
= f(xi) = II1.2
i (i) 1+ exp( —axj) ( )

Cette fonction posséde deux asymptotes, une a y = 0 et une autre a 'y =
1. Par conséquent le modeéle peut utiliser comme vecteur d’entrée, x, n’'importe
quelles valeurs réelles. Mais, les valeurs admises du superviseur doivent étre
comprises entre [0, 1] ou [-1,1].

Le fait d’utiliser cette régle acquiert au
réseau un double avantage. Premiérement,
en modifiant la pente de la fonction,a, on
peut avoir une fonction de sortie qui va de
simplement linéaire a une fonction non
linéaire. Deuxiémement, comme nous le
verrons, la fonction sigmoide permet de
simplifier les calculs pour la mise a jour des
Figure 111.2 Graphe de la fonction sigmoide poids de connexions.

La sortie désirée d’'un neurone j est notée dj. L’erreur par rapport a la sortie
désirée est notée Ed. On utilise l'erreur quadratique en Sortie du réseau,
définie par :

1 &
Ed=2—z (d, - y;)’ (IIL.3)
=1

Le gain du réseau ou coefficient d’apprentissage, qui détermine I'importance des
modifications induites sur les poids a chaque cycle, est noté n et la modification a
apporter au poids wji est donnée en fonction de 7 par :

oE
AWji=-n—" " 5>0 (I11.4)
oW

ji

IT1.2.3. Apprentissage

L’idée de base de cet algorithme est que l'on veut minimiser l'erreur par
rapport aux poids de connexions. L’erreur définie par la différence entre les sorties
désirées et les sorties obtenues doit donc étre minimisée par rapport aux poids de
connexions. Par conséquent, on doit dériver cette erreur par rapport aux poids de
connexions de la couche de sortie (W) et dériver 'erreur par rapport a la couche
cachée.
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II1.3. Algorithme de la Rétro propagation du gradient [17][20]

On convient quun exemple P est formé de vecteur i(p) et d(p) qui
représentent respectivement, 1'état imposé a l'entrée du réseau et I'état désiré. A
chaque neurone du réseau correspond une composante de d(p) et i(p). La
dissemblance entre le vecteur dj et le vecteur des états des neurones oj peut étre
exprimée par un cout quadratique E(p) :

E(p) =%i(dj(p)—oj(p))2 (I1L.5)

Le colGt quadratique doit étre minimisé pour tout exemple P, cela revient a
minimiser le coit quadratique global :

E=> E(p)
E =%Z i(dj(p)—aj(p))z (IIL.6)

Cet algorithme est une méthode d’évaluation du gradient dont les calculs ont
été astucieusement organisés de fagon a réduire leur complexité temporelle et
spatiale. Il est aussi local, c’est a dire que la modification d’'un poids Wi ne dépend
que de grandeurs définies localement au sein des neurones i et j. Cette propriété est
utile pour concevoir une implantation parallele efficace.

A chaque itération d’'un algorithme de gradient le moyen le plus simple de
réduire la valeur de E est d’ajouter a chaque poids Wi une quantité AW;; définie de la
facon suivante :

awl = %o g
: oW

Ji

Le coefficient 7, appelé pas du gradient, doit étre choisi suffisamment grand
pour réduire au mieux le nombre d’itérations. Mais pas trop pour que I'algorithme du
gradient reste stable. En introduisant le potentiel 4 (P) du neurone 1 pour un exemple
P et en utilisant la formule des dérivations composées, on obtient :

aEp .afuip

(IT1.7)
Op;, OW

P ji

Les neurones du réseau sont numérotés selon l'ordre suivant: si I’état du
neurone 1 dépend de celui du neurone j, alors j<i.

En remplacant la dépendance par rapport au temps dans les équations (I1I-6)
et (ITII-7) par I'indice P de 'exemple courant présenté au réseau, on obtient :

M(p):ZWijoa,(p)+.... (IIL.8)
ai(p) = f (44(p)) (IIL.9)

On en déduit :

29



CHAPITRE 111 L’ALGORITHME DU RETRO PROPAGATION DU GRADIENT

OB _ J<
oW i(P) '
On pose
OEp
a(p)=- (I11.10)
owi(p)

Soit 1 le numéro d’'un neurone quelconque du réseau, soit Ei(P) la quantité :

Ei(p) = %Z (0h(p) — on(p))’ (L1

Ei(p) =%(dj(p)—a,(p))2 FE-(p)j<n (IIL12)

On vérifie facilement I'identité suivante :

_OE(p) __ OB(P) vy . ; (IIL.13)
om(p)  Om(p)

3(p) =

D’ou, en utilisant les expressions (I11-9) et (ITI-12) et la formule des dérivations
composées :

5(p) = £ ((PYA(P) - (P~ S ag; 1 Z—fj (IL14)

Ou " (u(p)) désigne la dérivée de la fonction de transfert. On convient que la
somme a droite de I'expression (III-12) n’existe pas sii=n-1. Comme 1> i+1, selon
I'identité (III-13) on observe :

_ 5? ML s(p) (I11.15)
L0
D’autre part :
21D Wiai(p) + ..... }
op(p) _ i e 29P) _\wie £10u(p) (I11.16)
oui(p) oai(p) ou(p)

En remplacant dans (ITI-14) les terme calculés en (I1I-15) et (ITI-16) on obtient
Iexpression définitive de &i(P) :

I1=i+1

&(p) = f'(4a(p)) ® {(di(p) —ai(p) + HZ_:WH * 6i( p))} (II1.17)

En clair, si le neurone i est un neurone de sortie, 8i(P) contient le terme (di(P)-
ci(P)) qui représente l'erreur que commet le neurone i par rapport a la sortie désirée
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di(P). De plus, la valeur de &i(P) dépend des valeurs de &1(P), ou 1 est le numéro de
neurones placés sur des couches supérieures a celle du neurone i. Cette information se
propage donc en sens inverse de lactivation o(P) et ne dépend que des erreurs
commises par les neurones de sortie ainsi que des poids du réseau.

Tout se passe comme si 'algorithme permettait d’attribuer une erreur commise a
tout neurone du réseau, méme ceux qui sont cachés. Ces considérations justifient le
nom de « rétro propagation des erreurs » pour cet algorithme. Ce dernier permet de
calculer une valeur exacte du gradient : il s’agit d'un algorithme de gradient total. Il
est résumé ci-dessous :

v' Soit 8(t) une mesure de 'erreur commise par le réseau pour tous les exemples
de I'ensemble d’apprentissage a I'itération t.

v" Soit Emax , 'erreur maximale acceptable.

v" Soit ¢j le booléen tel que :

Cij =1 ¢'ll existe une connexion du neurone j versi;
Ci; =0 sinon.

Tous les exemples sont présentés en séquence durant une époque
d’apprentissage qui constitue pour cet algorithme une itération de I'algorithme du
gradient, il y en a autant que nécessaire pour que 'erreur E(t) soit minimale, s’arréter
si le coGt quadratique du minimum tend vers Emax . L’algorithme RPG peut se
résumer comme suit :

Tant que 8(t) > gmax , faire :
Pour P=0 a P-1 faire
Pour i=0 a n-1 faire -- calcul de I'état

p(p) =2 Wi e ai(p) +...
ai(p) = f(u(p))

Fin pour
Pour i=n-1 a0 faire --calcul de 'erreur par rétro
propagation.

a(p) = f'(w(p))e {(di(p) —ai(p) + nZWU . 5(p))}
Fin pour _
Fin pour

--Calcul de la modification des poids apres une présentation des
exemples

Pour i=0 a n-1 faire
Pour j=0 a n-1 faire
Wii(t+1) :=Wij(t)+AWj
Fin pour
Fin pour
g(t) := erreur (1, d, W) -- fonction qui retourne l'erreur
commise par le réseau

t=t+1;
Fin tant aue.
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I1I1.4. Calcul détaillé [6][22][24]

On considére que le MLP [14] est constitué de trois couches de neurones ; la
premiére couche avec no entrées et ni unités (neurones), la seconde avec nz unités et
la sortie avec n3 unités.

La Figure II1.3 montre une représentation fonctionnelle de I'algorithme.

[3
L

o Ty
2 ;@ » yZ
8] &
Hy >
»LF] >y,
AwET= 7o Top)
) 4 2] 6:/}3
gl l= @4
N 3 A e Al | (b
ol s st @g S @E oty @Lj
v
ey e Kv\‘ & Ne
v o z { X8 Py %
O / @‘ 3 K Ot
J H

v v e v

[ 3 3
5]_[1] = ‘”’11 Zf 5i[2]W,[i2] skl = oY
i=1

\ = = /

Figure II1.3 représentation fonctionnelle de l’algorithme de la Rétro propagation du gradient

: 5wl sPl-e,
1

L’algorithme de Rétro propagation du gradient est utilisé dans le Perceptron
multicouche. La phase importante ou ce dernier est utilisé est bien évidemment
Papprentissage : On présente au réseau des entrées et on lui demande de modifier sa
pondération de telle sorte que I'on retrouve la sortie correspondante. I’algorithme
consiste dans un premier temps a propager vers 'avant les entrées jusqu'a obtenir
une sortie calculée par le réseau. La seconde étape compare la sortie calculée a la
sortie désirée. On modifie alors les poids de telle sorte qu’a la prochaine itération,
Perreur commise entre la sortie calculée et connue soit minimisée.

Malgré tout, il ne faut pas oublier que l'on a une couche cachée. On
rétropropage alors l'erreur commise vers l'arriere de la couche de sortie jusqu'a la
couche d’entrée tout en modifiant la pondération. On répéte ce processus sur tous les
exemples jusqu'a ce quon obtienne une erreur de sortie considérée comme
négligeable.

L’algorithme de la Rétro propagation standard utilise la méthode de plus forte
descente pour la minimisation de la moyenne carrée de l'erreur locale, qui est donnée
par:

1 N3 1 N3
R ¥ ae
j=1 j=1
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Et de l'erreur globale donnée par :
1 2
E=DE,= EZZ(djp ~Yp) (I11.19)
p P

Ou, d ip €t Y, représentent la sortie désirée et la sortie actuelle du j-ieme

neurone de sortie pour le p-iéme exemple.

Le probléme de l'apprentissage peut étre formulé comme suit: étant donné
Iétat actuel des poids synaptiques, on doit déterminer l'augmentation ou la
diminution AWj[iS] (s étant le numéro de la couche : s=1, 2,3) des poids afin de
minimiser l'erreur globale, E. La variation AWJ-[iS] s'écrit :

AW = —p %, n>0 (I11.20)
: ow ) '

n

n est le coefficient d'apprentissage

Il est montré que si le parameétre 7 est suffisamment faible, cette procédure minimise
I'erreur globale, E = Z Ep
P

Pour la couche de sortie (s=3)

O OE,  oul!
8] _ _ P _ p Y

A = W = T W R

Avec =S WEKE = S whBlol G=1,.ns) (I11.22)
i-1 i-1
On définit l'erreur locale a la sortie appelée delta par :
OE OE, e, oyl
O NP il M (IIL.23)

j _ay[?] 8ej ‘aﬂ[s] i’ 5/1[-3]

i j j
Ou y; B représente la fonction d’activation.

On obtient la formule pour la mise a jour des poids a la couche de sortie

AW = oIkl = potiof] (I11.24)
\ 3 3\
ou, o =e =, -y,) b (1L.25)

Pour la mise a jour des poids synaptiques de la seconde couche :
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OE aE oul?!
AW = —n— by ==n_ -
oW/ Gu oW (IT1.26)
_ 775,[2]Xi[2] _ ,75][ ]Oi[]
Ou l'erreur locale pour la couche cachée est définie par :
i 6/1[2]
(IIL.27)
g, ooV
80[2] 511[2]
Avec pl? ZW X[ = ij[f]oi[” G=1, ... n2) (I11.28)
i-1
Sachant que
Ol2] = y 21,121y (IT1.29)
On obtient
OE 2]
s = - —b a'/’[zl (IT1.30)
00" oy
Le facteur — OE, / 5022] peut s'écrire :
~0E, & 0B, oul
o0~ —Z ” ao.[z]
NTENS
IZI:( o [3])60[2 LZ;W Xi }
(IT1.31)

{ZW [s]o[z]}

”z up

i=1

L'erreur locale dans la couche cachée peut étre évaluée en utilisant la formule :

8
V/’ Z sPw (II1.32)

Par analogie, la mise a jour des poids synaptiques de la couche d'entrée s'écrit comme
suit :

AW = ol = o — st

(IT1.33)
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Ou l'erreur locale est déterminée par :

8(//[1] Ny
51[1] _ o Z 51[2]\,\/”[2] (I11.34)
i i1
p=>"wllx G=1,...00) (IT1.35)
i=1

Les étapes d'apprentissage de 1'algorithme de la Rétro propagation du gradient

sont comme suit:

>

[s]

Initialiser les poids synaptiques W;;" a des valeurs aléatoires (généralement
entre -0.5/fan_in et +0.5/fan_in, ou le fan_in représente le nombre de neurones
contenus dans la couche directement inférieure).

Présenter un vecteur d'entrée et la sortie correspondante (désirée) et calculer
les sorties actuelles de tous les neurones en utilisant les valeurs présentes
W [ dans les équations (I11.35), (IT1.28) et (I11.22).

Spécifier la sortie désirée et évaluer les erreurs locales 5J[S]pour toutes les
couches en utilisant les équations (II1.25), (I11.32) et (I11.34).

Ajuster les poids synaptiques en accord avec la formule itérative
AW = pstlxl] (s=3, 2,1) correspondant aux équations (II1.24), (ITL.26) et
(IT1.33).

Calculer l'erreur E, en utilisant 1'équation (II1.18).

Répéter les étapes 2 a 5 avec le méme vecteur d'entrée jusqu'a ce que l'erreur
E, soit tres proche de 1'erreur admissible.

Répéter 2 a 6 pour chaque vecteur d'entrée X (pour chaque exemple
d'apprentissage).

Tous les exemples d'apprentissage sont présentés périodiquement jusqu'a ce que
les poids synaptiques soient stabilisés, i.e. jusqu'a ce que l'erreur pour tout I'ensemble
complet soit acceptable et le réseau converge.

Notons aussi, qu’en plus du coefficient d’apprentissage n, on définit dans la formule de
variation des poids synaptiques , AW, un facteur momentum a, tel que :

AW((t+1)= W(t) + né nad

Le facteur momentum permet d’améliorer la vitesse de convergence tout en

prévenant algorithme des oscillations.

IIL.5.

Résumé des propriétés du réseau a Rétro propagation de ’erreur

v' Reégle d’apprentissage relativement simple si on utilise la fonction sigmoide

comme régle de transmission.

v' L’apprentissage peut étre fait uniquement de maniére itérative.
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v' L’architecture implique une connaissance intrinseque des réponses a
apprendre.

v" Le nombre de fois qu'un stimulus particulier est appris n’influence pas la
réponse du réseau a ce stimulus.

v" Les stimuli d’entrée peuvent étre corrélés entre eux.
v La tache a effectuer peut étre non séparable linéairement.

v' La matrice de connexions se stabilise toujours, mais pas nécessairement a un
minimum global.

v Le principe de rétro propagation de 'erreur n’est pas plausible biologiquement.

v' Le probléme peut étre affecté par les situations de sur apprentissage, ce qui le
limitera dans les taches de généralisation. Si on incorpore un autre stimulus
dans la banque d’entrée, il faut recommencer.

I11.6. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté une étude générale et dessellé sur
lalgorithme de Retro-propagation du gradient RPG en commencant par les
fondements neurobiologiques jusqu’a la formulation mathématique de l'algorithme.
Cet algorithme existe sur plusieurs versions, dont chacune d’elles peut étre utilisée
dans une famille d’application bien déterminées.
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IV.1 Introduction

Le but de ce travail est de concevoir un classificateur neuronal pour les trois
principaux rythmes cérébraux, pour cela nous avons entamé une conception software
basé sur les concept de base de développement des architecture a base de neurone
moyennant I'outil Matlab, dans cette conception nous avons utilisé une base de données
de signal EEG que nous avons construit nous méme. L’objectif de cette partie est de
définir Parchitecture neuronale qui effectue I'opération de la classification avec les plus
hautes performances possibles calculés a la fin de la phase de teste dans la conception.

Avant de passer a la description de 'approche suivie dans cette conception, nous
rappelons que les rythmes cérébraux principales concernés par la classification sont :

1. rythme alpha (a).
2. rythme béta (f3).
3. rythme théta (0).

Ces rythmes sont caractérisés par leur forme de signal aléatoire, leurs amplitudes
qui sont de l'ordre des p volte et de leurs fréquences varient de 4 Hz a 30 HZ.

Dans l'approche suivie, il s’agit de réaliser un classificateur neuronale qui utilise
le signal EEG comme données d’entrée pour effectuer l'opération d’apprentissage
supervisé baser sur 'algorithme de la rétro propagation du gradient a fin d’effectuer la
classification des rythmes cérébraux en question.

Les résultats obtenus sont résumés et interprétés a la fin de ce chapitre ou nous
allons voir les points suivants :

e Les définitions des différents paramétres de performances d'un classificateur.

e la description de la construction de la base de données a utilisée dans ce
travaille.

e la présentation de la programmation utilisée dans cette application a fin d’obtenir
la bonne architecture pour effectuer la classification.

¢ Une interprétation des résultats obtenue.

e Conclusion.

IV.2 Définition des paramétres de performance d’un classificateur [9]
[24]

A fin d’évaluer les performances de notre classificateur, nous avons utilisé des
mesures de performances communes aux systémes de diagnostic. En général, nous
définissons les parameétres suivants :

IV.2.1 Valeur positive vraie (TP’): Une valeur positive vraie ou «true
positive » TP’ est définie par le nombre des vecteurs de tests, et pour lesquels le
rythme identifiée par le systeme de décision coincide avec celle identifie par le
médecin.

IV.2.2 Valeur négative vraie (TN’): Une valeur négative vraie ou «true
negative » TN’ est définie par le nombre des vecteurs de tests qui présentent
un rythme différent, et pour lesquels le systeme de décision affirme le méme
résultat.
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IV.2.3 Valeur positive fausse (FP’): La valeur positive fausse ou « false
positive » FP’ est définie par le nombre de vecteurs de tests présentant une
rythme (identifiée par le médecin) et pour lesquels le systéme, par erreur de
classification n’identifie pas le rythme.

A partir de ces mesures nous définissons les pourcentages suivants :

%CC=100*(TP+TN’)/N (IV.1).
Ou:
N : le nombre des vecteurs de test.
%CC : le pourcentage de classification correcte.

De méme nous définissons les parameétres de performances suivants :
%PR=100* (TP’+FP’) / N Iv.2).

Ou:

PR : la précision du systeme.

IV.3 Construction de la base de données

Dans le cas de notre application concerné par la classification des différents

rythmes du signale encéphalographie EEG, les bases de données sont primordiale pour
la naissance et le bon déroulement du travaille, ce pendant, ce type de base de données
n’ai pas tous le temps disponible pour deux principales raisons

1. Panonymat des données et les étiques et le secret médicales qui interdissent
I’échange de ces données or le corps médicale pour une raison ou une autre
qu’avec une autorisation du médecin responsable.

2. les bases de données de ce genre qui sont disponible sur le net sont soit chére a
payer, spécifique a des applications bien définie ou méme de format particulier
qui nécessite des logiciels bien spécifiques pour les manipuler.

Cette difficulté d’obtention de la base de données nous a guidais vers la

construction de notre propre base d’enregistrements EEG, utilisent des enregistrements
EEG réels, un PC et un logiciel de traitement qui sert a digitalisé ces enregistrements.

La construction de cette base de données a passée par les étapes suivantes :

1.

effectuer un enregistrement EEG au sien de ’hopital BEN AKKNOUN service
neurologie.

Récupération des enregistrements sous format image .bmp.

Analyse des enregistrements et lextraction des régions d’intérét pour cette
application.

L’échantillonnage des signaux a utilisé dans I'application et les sauvegardés sous
format « .m » sous Matlab.
L’étape d’échantillonnage a été effectuée a l'aide d'un logiciel propre a ce type

d’opération appliqué a des images des différents extension provenant soit d’une
opération de scanne, d'une sauvegarde sous format image ou méme d’'un téléchargement
sur web, la il s’agit du logiciel CurveUnscan.
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IV.3.1 CurveUnscan définition est application

CurveUnscan est un logiciel de reconnaissance de graphiques. Il permet, a
partir d'un fichier graphique résultant du scannage d'une courbe (disponible
initialement en général sur un support papier, d'une image quelconque
enregistrer sur PC), d'identifier les coordonnées des points de cette courbe. Les
données ainsi numérisées sont exportées dans un fichier texte qui est formaté
afin d'étre directement exploitable avec n'importe quel tableur, Excel par
exemple Figure IV.1.

B mcrmind el - weportahs ]
) tatww Bt Alfahage Jeares
hred . = B 4

DFEE &AF 1l

18 o

Signal EEG - . AN
Numérisation des données Export de données

Figure 1V.1 I’application de I’outil CurveUnscan

CurveUnscan décompose le processus de reconnaissance d'un graphique en trois
principales étapes.

e Identification du systéme de coordonnées
e Identification de la courbe
e Définition de la présentation des données numérisées

Chacune de ces étapes est indépendante, du point de vue des informations
traitées, ce qui permet de corriger ou modifier les données de chacune tout en impactant
peu ou pas les autres étapes.

Apres avoir télécharger la courbe a digitalisé dans l'espace de travaille de
CurveUnscan, la premiére étape a effectuer est la définition du systéeme de coordonnées
adéquat a lopération ciblée, la deuxiéme étape, est de choisir le type de courbe a
analysée pour le reste du traitement qu'on veut faire avec CurveUnscan. Il est a note que
CurveUnscan permet d'identifier trois types de courbes : les courbes discrétes (de type
nuage de points), les courbes continues et les courbes de densitométre. Les courbes
discrétes, ou nuage de points, sont composées d'une succession de points sans lien entre
eux. Ces points sont individuellement identifiés par l'utilisateur. Les courbes continues
peuvent faire 1'objet d'une reconnaissance automatique a partir de différents éléments
définis par l'utilisateur : intervalle de définition, position sur le graphique, épaisseur du
trait, ...etc. Les courbes de densitométrie consistent a analyser le profil de couleurs selon
un segment du graphique.

Construction - Type de courbe S ed |

Type de courbe

.. & Courbe continue

u i Courbe discréte [huage de paints]
A “— -
Courbe de densitométrie [profil de couleur]
#20R
Aide I Annuler I << Préceédent I FShivant >5 1

Figure I1V.2 choix de la courbe a traité

39



CHAPITRE IV CONCEPTION SOFTWARE DU CLASSIFICATEUR

Dans notre cas le type de courbe que nous utilisons sont des courbes continues a
digitalisées, pour cela on passe par trois étapes essentielles pour effectuer la
numérisation de la courbe en question.

1. définir les limites de l'intervalle de définition de la région d'intérét sur la
courbe. Il est possible d’effectuer cette opération soit en entrant la valeur de ces
limites dans le champ correspondant, soit en cliquant sur l'endroit voulu de la
courbe. Le champ correspondant est alors automatiquement remplit avec la
valeur d'abscisse du point choisi.

Courbe continue - Définition des limites

— Limites de la courbe

Limite gauche ———— Lirite droite:

IS. 51804 I
Choizir zur le graphiquel i

“Waous devez maintenant spécifier les limites de la couwrbe que vous voulez analyser

Wous pouvez spécifier ces limites zoit en entrant directement leur valeur, soit de
fagon graphigue. via le bouton "Choisir sur le graphigue'".

Aide | Annuler | Suivamnt s |

Figure 1V.3 définition des limites de la courbe

2. Tidentification de la courbe en cliquant sur plusieurs endroits sur la courbe
pour que CurveUnscan puisse suivre I’évolution de cette derniére.

Courbe continue - Identification de la courbe : i d |
— Pointg initiaw: — Suivie
z 2 el de la courbe
33.2298 91.0815 =1 © Lebas -
LI E paizzeur de la courbe [pixels]
I Choiszir la courbe Effacer | ’7 |1 3: Chuoisir I
Cliguez sur chague partie de la couwrbe ~ Mom de la courbe
— Courbe en pointillés ———————————————————— ICUurbe 1
= Oui Dist. max entre IZU
* Man delix points I adifier I Options avancees. .. I
side | T Anndler << Précédent | Suivant>> |

Figure 1V.4 Identification de la courbe

3. la mise en forme des résultats de la numérisation et la sauvegarde, la il s’agit
de faire repére a la premiére abscisse sur la courbe et définir la fréquence
d’échantillonnage que nous voulons appliquer et puis choisir le format sous
laquelle on veut enregistrer nous données.

Premiére valeur et fréquence d'enr 2 =] Enregistrement

— Premiére waleur ) . .
Entrez la waleur d'abscizze du premier point & enregistrer Courbes dISDDnIb|BS Courbes & enreqgiztrer

[o =1 N Caurbe 1 N
-
— Fégquence - période == |
Entrez la fréquence ou la période zelon laquells les points
zeront enregistres
Fréquence : I1D [14%] _|== W
Période IEI 1 [ j j

MHombre de pointz enregiztiés 1000

s I T | - | Aide | Format | Prewsuallsatlonl Enreglstrerl Anirler |

Figure 1V.5 Enregistrement de la courbe échantillonnée

La manipulation et le traitement du tracé de l'enregistrement EEG que nous
avons effectué au niveau de I'hopital, nous a permet construire une base de donnée
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contenant un ensemble de 60 vecteurs représentant les exemples de trois rythmes a
noté le rythme alpha, le rythme béta et le rythme théta. Ces vecteurs d’exemples
contenant chacun 82 échantillons, les 81 premiers échantillons représentent la
morphologie du signale et le 82 niéme échantillon représente la fréquence correspondant
a I'exemple. Cette base de données regroupe les vecteurs utilisés pour l'apprentissage
bien que celles utilisé pour le teste.

Table I1V.1 : La base de donnée

N d’exemples
Rythme alpha 20
Rythme beta 20
Rythme théta 20

Apres avoir construire notre base de données, la suivante étape est de décrire
Papproche de la classification que nous utilisant dans cette application, a fin de pouvoir
dimensionner le réseau MLP convenable pour la classification dans ce cas.

IV.4 Programmation [27]

L’approche a suivre dans ce travaille consiste a concevoir un classificateur
neuronale pour les rythmes cérébraux a noté alpha, béta et théta utilisant
Ienregistrement EEG. L’aidé principale autour de cette application est 'utilisation de
lalgorithme de la rétro propagation du gradient (RPG) applique comme algorithme
d’apprentissage supervisé a un perceptron multi couche (MLP) a fin d’effectuer la
classification. Cette conception nécessite le passage par une phase de conception
software a fin de pouvoir bien dimensionner le réseau et tester ces performances avons
de passer a la phase de la conception et 'implémentation hardware. Pour cela nous
avons utilisé l'outil « Matlab 7.0.1 » [27]. Le choix de Matlab était basé sur I'avantage
que ce dernier possede une librairie riche des fonctions prédéfinies qui facilitent la tache
de programmation des fonctions complexes comme celles de I'algorithme de la rétro
propagation du gradient (RPG). Cette librairie dite « neural net work » contient toutes
les applications des réseaux de neurones et parmi laquelle on trouve les différentes
fonctions prédéfinies qui nous avons utilisé dans cette application a noté :

1. premnmx: cette fonction prétraite la formation de réseau réglée en
normalisant ses entrées et ses cibles de sorte qu’elles appartiennent a
Iintervalle [-1,1], ce prétraitement se fait en appliquant la formule (IV.3)
aux composants des éléments précédents.

pn = 2*(p-minp)/(maxp-minp) — 1 Iv.3)
Ou
Pn : est le vecteur normalisé.
P :estle vecteur a normaliser.
minp : le plus petit échantillon dans le vecteur P.
maxp : le plus grand échantillon dans le vecteur P.

2. newff: c’est une nouvelle fonction modélisant 'algorithme Feed_Forward, a
chaque appel de la fonction newff, 'outil Matlb crée un nouveau réseau avec
une zone de dialogue.

3. init: cest la fonction d’initialisation des différents paramétres dans la
newff.
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4.

sim : simule le modeéle grace a loutil « Simulink » en utilisant tous les
arrangements de dialogue de parameétre de simulation comprenant des
options de la zone de travail 1/0.

plot : dessine le résultat de la fonction train dans un plan.

tansig : c’est la fonction sigmoide définie par la forme mathématique (IV.4)
suivante :

y = 2/ (1+exp (-2%x))-1 Iv.4)

Ou
y : est la sortie du bloc de la fonction d’activation.
x : est la somme pondérée présente a I'entrée du bloc de la fonction
d’activation.

purelin : c’est une fonction de transfert définie par la forme mathématique

(IV.5).

y=purelin (y) Av.5)
Ou

y : une valeur présentée a I'entrée de la fonction linéaire purelin.

train : forme les connexions dans le réseau selon la fonction de transferts
utilisés et les performances choisies.

Dans cette librairie on trouve aussi des paramétres propres qui sont :

ro

Pentrée « p » : désigne le vecteur d’entrée.

target «t»: désigne le vecteur cible a la sortie dans le cas dun
apprentissage supervisé.

le sortie « y » : désigne la sortie réelle calculée par le réseau.

Perreur « e»: désigne l'erreur calculée par le réseau en appliquant la
forme mathématique (IV.6) suivante.

e=y-t (Iv.e)

e : est l'erreur calculée.
y : la sortie réelle du réseau.
t : la sortie désirée (cible).

Il est a rappeler que l'algorithme RPG a appliqué dans cette application regroupe
un ensemble de séquences d’opérations a effectuer afin d’ajuster le mieux les poids
synaptique et les biais pour une application bien définie comme la classification dans
notre cas. Ces opérations sont tous intégrées et prédéfini dans la librairie Neural
Network de I'outil Matlab Figure IV.6.
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L’algorithme RPG appliqué a la classification
1. charger les vecteurs d’apprentissage.

2. appliquer I’algorithme (RPG) pour la classification.
a. propagation de I’information vers I’avant (vers la sortie).
b. Faire la classification.
c. Calcule d’erreur.
d. Ajustement des poids (Wij), les biais (Bi) et les autres parametres a ajustés en
propageant I’erreur calculée Vers I’entrée.
e. Refaire les étapes a, b, ¢, d jusqu'a arrivé aux performances impose a obtenir.
f. Sauvegarder les poids (Wij) et les biais (Bi) ajustes.
3. charger les vecteurs de tests.

4. simuler pour pouvoir tester I’efficacité de notre classificateur.

Figure 1V.6 les étapes de I’algorithme RPG appliqué a la classification

Le programme que nous avons développé sous Matlab pour effectuer la
classification, et qui sert a bien dimensionner 'architecture du classificateur est présenté
dans la Figure IV.7

4 Programme sur Matlab N\
EEG =1I;
t=[132132 132 132132]; [/*lasortie désirée dans la phase d’apprentissage*/
EEG =EEG';

[EEGnN] = premnmx (EEG);
net = newff (minmax (EEGn),[3 13 10 9 3 1], {'tansig' ‘tansig' ‘purelin}); /* la fonction feed forward*/
net = init (net);
net =train (net, EEGn, t);

y = sim (net, EEGn) ; /* partie de calcul des valeurs réelles de la sortie du réseau et de
e=y-t I’erreur commise sur ce calcul par rapport a celles désirées */
e=e'

figure (1) plot(e);
wl = net.IW {1,1}; w2 = net.LW {2,1}; w3 = net.LW {3,2}; /* partie du sauvegarde des poids et des baies */
bl=net.b {1}; b2=net.b {2}; b3=net.b {3};

x=[I; x=x;
[xn] = premnmx (x);  /* partie de la simulation */
\ y=sim (net,xn) /

Figure IV.7 Programme Matlab de fonctionnement du classificateur

IV.5.6 descriptions de 'approche et Dimensionnement du classificateur

L’approche que nous proposons consiste a concevoir un classificateur neuronal
basé sur lalgorithme de la rétro propagation du gradient RPG, pour les rythmes
cérébraux a noter le rythme alpha, le rythme Béta et le rythme Théta. Comme le choix
d’'une architecture des réseaux de neurones propre a une application bien dédier, n’ai pas
une tache facile par le fait que c’est une opération qui n’obéit a aucune regle, seule
lopération de test du fonctionnement du réseaux ainsi que le test de ca repense au
critere imposées peut remédier a ce probléme, donc, pour un bonne choix de
Parchitecture il faut vérifier que le réseau présent une bonne convergence rapide toute
en respectons l'erreur minimale de cette convergence figure IV.8. Le cas de cette
application ou l'architecture (3 13 10 9 3 1) est adopté aprés une phase d’apprentissage
qui a présenter :
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» une convergence rapide (30 itérations),
» une erreur de convergence de 'ordre de (10-8)

.

Flle Edit View Insert Toals Desktop Window Help

Perormance is 6. 40695e-009, Goal is 1e-008

Training-Blue Goal-Black

L L L L |
u} 5 10 15 20 25 30

30 Epochs

Fiaure 1V.8 courbe de converaence dul réseaitr (313109 3 1)

Dans cette application, on fait apprendre a notre réseau des exemples du signal
EEG représenter par la forme (morphologie) associer a la fréquence propre a chaque
exemple, ces exemples sont présentés au réseau sous forme de vecteurs qui contiennent
82 échantillons les 81 premiers représentent la forme du signale et 82 niéme représente
la fréquence.

L’architecture (3 13 10 9 3 1) comporte trois neurones dans la couches d’entrés, le
chiffre trois représente de nombre de formes d’onde qu’on veut classer (alpha, béta et
théta), cette architecture présente aussi quatre couches cachées de tailles différentes,
treize neurones, dix neurones, neuf neurones et trois neurones respectivement, et en fin
elle comporte un neurone dans la couche de sortie, ce dernier donne la décision
correspondante a la class du vecteur soit 1 pour le rythme alpha, 2 pour le rythme béta
et 3 pour le rythme théta. Figure IV.9.

—» rythme alpha (a).
L, rythme béta ()

—» rythme théta (0).

Figure 1V.9 description de I’approche de classification
IV.6 Résultats de la classification

Pendant la phase de test, nous avons utilisé un ensemble de vecteur de test

contenant 42 vecteurs représentant les différents rythmes a classer.

Les résultats de test de ces 42 vecteurs sont regroupés dans le Tableau (IV.2) et
Ces résultats sont calculés a partir des mesures des performances (voir section (IV.2)) et
des pourcentages %CC et %PR calculées par les formules.
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Tableau IV.2 résultats de classification

N TP FP %CC % PR

Alpha 14 9 5 64.28 % 64%
Béta 14 12 2 85.7 % 85%

Théta 14 13 1 92 % 92%
Totale 42 34 8 80.33 % 81%

IV.7 Interprétation des résultats

En analysant les résultats présentés dans le tableau IV.2 on remarque que les
pourcentages de classification pour les différents rythmes sont de valeurs distincts, qui
varient entre 64 % pour le rythme alpha et 92% pour le rythme théta. Cette différence
est tout a fait logique en regardant la régularité que présente la forme d’onde du rythme
théta par rapport a la forme d’'onde que présente le rythme alpha est le rythme béta.
Chose qui nous permis de conclure que lorsque la régularité de la forme d’onde augmente
plus le tau de classification et de reconnaissance de cette onde devient important.

Le taux de classification globale du classificateur qui est de 80.33% est un tau
acceptable, regardant les formes d’onde qulil classe et la difficulté de séparer les
différents rythmes dans un enregistrement EEG. Néanmoins, ce taux de classification
peut étre amélioré en procédant a des optimisations dans la méthode de conception, en
améliorant la qualité des données d’entré par des procédé de traitement de signale tels
que la compression et le filtrage, et aussi améliorer I'architecture elle-méme ou méme
adopter d’autre approche tels que concevoir un classificateur composé de plusieurs sous
classificateurs, chacun d’eux est propre a la classification d'un rythme par rapport aux
autres.

IV.8 Conclusion

Dans ce chapitre nous présentons l'approche que nous avons proposé pour
effectuer la classification des rythmes cérébraux alpha, béta et théta. Ici, il s’agit de
décrire les différentes étapes a suivre pour arriver a déterminer larchitecture du
classificateur et évaluer ces performances dans une conception software qui a commencé
par la construction de la base de données et arrivons a I’évaluation et l'analyse des
résultats de classification obtenus
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V.1 Introduction

Les progrés technologiques continus dans le domaine des circuits intégrés ont
permis la réduction des colts, de la consommation, et c'est maintenant un lien commun
d'affirmer que les circuits intégrés spécifiques d'une application ont permis une
réduction de la taille des systémes numériques, ainsi que la réalisation de circuits de
plus en plus complexes, tout en améliorant leurs performances et leur fiabilité.

Les circuits programmables de type FPGA, apparus a la fin des années 80,
prennent une part de plus en plus importante dans le marché des circuits intégrés a
application, I'intégration de nouvelles fonctions (mémoires, processeurs, power PC, etc.)
lui permettent de sortir de ses applications classiques de traitement d’opérations de
logique booléenne et d’accéder aux applications complexes de traitement du signal et
d’images.

V.2 Les circuits logiques programmables [30, 31]

Les circuits logiques programmables, ou les réseaux logiques programmables,

sont des circuits logiques intégrés qui peuvent étre reprogrammés a volonté en quelques

dizaines de millisecondes. Ils sont flexibles, rapides et a trés haute densité d’'intégration
(Very Large Scale Integration). Ces circuits ont subi plusieurs évolutions, dont :

« PLD (Programmable Logic Device) : Comprend une matrice de portes "AND"
connectée a une matrice de portes "OR" comme présentée dans la Figure V.1.

wl o
) by W
o]

m‘ W
0o (o)

U

T YWY

FigureV.1 : Schéma d‘un PLD.

PLD est alors représenté sous forme de sommes de produits, 'on trouve aussi des
EPLD qui sont des circuits reprogrammables effacables par rayons ultraviolets.

= PAL (Programmable Array Logic): cest un circuit qui présente une
architecture constituée d’'un plan de portes "AND" programmables suivi d'un plan
de portes "OR" fixe ou figé. Figure V.2.

Programmable Array Logic

A e

B 5

== e

P 1 P T - [+ | programmable

wiwwlwiwlwiwiwlwwlslwewwlw)

matrice i :5} So
o e
figée . =2

___________

© linison non progs ble somme de produits = Macrocellule

® lisison programmable

FigureV.2 Schéma bloc d’un PAL

* PLA (Programmable Logic Array): un circuit programmable constitué d’un
plan de portes "AND" suivi d’'un plan de portes "OR". Mais dans ce cas, les
connexions dans les deux plans sont programmables. FigureV.3.
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FigureV.3 Schéma d'un PLA

« FPGA (Field Programmable Gate Arrays): ou '"réseaux logiques
programmables" sont des composants VLSI entiérement reconfigurables ce qui
permet de les reprogrammer a volonté afin d'accélérer notablement certaines
phases de calculs. Le progrés de ces technologies permet de faire des composants
toujours plus rapides, et a plus haute densité d’intégration, qui permettent la
programmation d’applications importantes.

Les performances des FPGAs sont déterminées notamment par les délais de
propagation de signaux, a travers des blocs-clés du circuit en fonction de
différents facteurs, comme la température et l'alimentation. Actuellement, les
délais sont voisins de la nanoseconde et les fréquences sont supérieures a
100MHz. Autant dire que ce sont des circuits trés rapides.

Depuis leur lancement, les circuits FPGAs ont révolutionné le domaine de
I’électronique en apportant un plus par leur simplicité d’utilisation, en sus de leur
cout sur le marché. Cette génération de circuits a logique programmable, permet
d’'implémenter n'importe quel algorithme en utilisant des outils de conception et
un langage de programmation fourni par le constructeur. Parce qu’elle est la
premiére a mettre ce circuit sur le marché, la société XILINX détient la plus
grosse part de l'offre. Parmi les nombreux fabricants, de circuits FPGA, XILINX
et ALTERA sont les plus connus [32, 33].

Nous avons recouru au circuit FPGA pour implémenter notre architecture : le
VIRTEX-II de XILINX [34].

V.3 L'architecture interne des FPGAs [35, 36]

Les circuits FPGAs sont constitués d'une matrice de blocs logiques
programmables entourés de blocs d'entrées sorties programmables. L'ensemble est relié
par un réseau d'interconnexions programmable Figure V.4.
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Figure V.4 Architecture interne d'un FPGA.

Distincts des autres familles de circuits programmables, les FPGAs offrent, en
sus, un niveau supérieur d'intégration logique. L'architecture, retenue par XILINX, est
constituée de deux couches :
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* une couche appelée circuit configurable.

= une couche réseau mémoire SRAM.

La couche dite "circuit configurable" est constituée d'une matrice de blocs logiques
configurables CLB permettant de réaliser des fonctions combinatoires et des fonctions
séquentielles. Tout autour de ces blocs logiques configurables, 11 y a des blocs
entrées/sorties IOB dont le role est de gérer les entrées-sorties réalisant l'interface avec
les modules extérieurs.

La programmation du circuit FPGA appelée aussi LCA (Logic Cells Arrays)
consiste, par le biais de l'application d'un potentiel adéquat, sur la grille de certains
transistors a effet de champ, a interconnecter les éléments des CLB et des IOB afin de
réaliser les fonctions souhaitées et d'assurer la propagation des signaux. Ces potentiels
sont tout simplement mémorisés dans le réseau mémoire SRAM.

V.4 Les éléments constitutifs d’un circuit FPGA [37]

Les éléments constitutifs d'un FPGA ont les mémes principes de fonctionnement
quelle que soit I'architecture choisie. Toutefois, chaque fabricant ayant ses variantes, un
circuit FPGA peut avoir des éléments différents par rapport a un autre. Un circuit FPGA
comporte cinq éléments de base :

e les éléments logiques ;

e les éléments de mémorisation ;
e les éléments de routages ;

e les éléments d'entrées/sorties ;

e les éléments de contréle et d'acheminement des horloges.

V.5 Les familles des FPGAs de Xilinx [38]

XILINX fabrique une large gamme de circuits FPGA pour diverses applications,
dont : XC2000, XC4000, Spartan-II, Virtex, Virtex-E, Virtex-II, Virtex-II-Pro, Virtex 4 et
virtex 5.

Les plus onéreux sont les FPGAs de la famille des Virtex. Dans cette famille
I’élément logique du grain le plus fin est appelé un LC (Logic Cell), il est composé d'une
LUT (Look Up Table), d'un registre (pour synchroniser si nécessaire la sortie) et d’'une
chaine de propagation rapide de la retenue (de ce fait on peut réaliser un full adder 1 bit
par LLC). Les LUTSs a 4 entrées peuvent réaliser n'importes quelles fonctions logiques a 1,
2, 3 ou 4 entrées. De plus les LUTs peuvent étre utilisés en RAM, ROM ou registres a
décalages, ce qui permet un certain nombre de fonctions réalisables par SLICE. Dans le
grain logique supérieur, 1'élément est appelé un SLICE, composé de deux LC. Les
SLICEs sont ensuite regroupés par deux pour former un CLB comme représenté dans la

Figure V.5. I ry
‘[ ‘[ N~ slice
| L | | Lc |
f I
| Lc | | L |
1 1
T t

FigureV.5 Représentation d'un CLB (B
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Technologie récente des FPGA, le VIRTEX 4, qui a été dévoilé le 13 Septembre
2004, dispose de nouvelles architectures a technologie mixte, a base de FPGA et
de DSP, permettant des capacités de calcul massives et comprenant des systémes
d’entrées/sorties haut débit. [39]. Dans notre application nous étudions
Parchitecture détaillée du circuit VIRTEX-II.

V.6 La famille VIRTEX-II [36][38][40]

La famille VIRTEX-II est le premier jeu de plate-forme FPGA, concue pour
réaliser des conceptions a faible ou grande densité d'intégration et exige des
performances élevées (jusqu’'a 10 millions de portes logiques). Elle offre une densité
variant de 40 000 a 8 millions portes logiques et peut atteindre une fréquence de
fonctionnement de 420MHz. Son architecture est divisée en deux types de cellules de
base. Figure V.6

» les cellules d'entrées/sorties appelés I0B (Input Output Bloc).

= les différentes cellules logiques appelées CLB (Configurable Logic Bloc) sont
reliées entre elles par un réseau d'interconnexions configurable.
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Figure V.6 Architecture interne de la famille VIRTEX-II

V.6.1 Les 10B (Input Output Bloc)

Les blocs d'entrées/sorties permettent l'interface entre les broches du
composant FPGA et la logique interne développée a l'intérieur du composant. Ils
sont présents sur toute la périphérie du circuit FPGA. Chaque bloc IOB controéle
une broche du composant et il peut étre défini en entrée, en sortie, en signaux
bidirectionnels ou étre inutilisée (haute impédance). Figure V.7.

oM 1 }411
Attribute |MITH
OFF INITD
CILATCH SAHIGH
SALOW
o1 a1
(M) CE }jji
—ce
[ONT) CLKY =] D K1
SR REW
Shared f SR }j] 1 —
> (03 or Ta)
regs:ers 1RE D__D DOR IMUX
FFz
OFF
CILATCH
—oe az
- S .
Attribute
(OVT) CLK2 =—{ _D 2 tram
SR REW SAHIGH
SaleLy Reset Type
OSYNT
omz D—_D OASYNS

Figure V.7 Architecture interne d'un 10B
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V.6.2 Les blocs logiques [38]

Les blocs logiques sont les éléments déterminants des performances du FPGA.
Chaque bloc est composé de quatre cellules logiques (LLC ou Logic Cell) réparties
en deux tranches identiques, ils servent a construire les circuits

numériques 1implantés sur circuit FPGA. Chaque LC contient essentiellement :

V.6.2.1 Les blocs logiques configurables (CLBs): Cest 1unité
fondamentale du bloc logique qui fournit des éléments utilitaires pour la logique
combinatoire et la logique synchrone, y compris les éléments du stockage de base
qui sont les buffers associés a chaque CLB. Figure V.8. Les CLBs incluent deux

buffers et quatre parties identiques appelées SLICE.
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Figure V.8 Architecture d'un CLB

L

Chaque SLICE contient principalement :

e deux générateurs de fonction ;

¢ deux éléments du stockage ;

e des portes de la logique arithmétiques ;

e des multiplexeurs ;

¢ une chaine de cascade horizontale (porte OU).

V.6.2.2 Les blocs mémoires (Select RAM) : possédent des signaux
d’'initialisation (set et reset) synchrones ou asynchrones. Le bloc Select RAM
produit de larges éléments de stockage.

V.6.2.3 Les blocs multiplieurs : chaque multiplieur peut étre associé au bloc
Select RAM ou peut étre utilisé indépendamment Figure V.6.

V.6.2.4 Les blocs DCM (Digital Clock Manager) : le DCM produit le
nouveau systéme d’horloges (soit intérieurement ou extérieurement au FPGA) et
produit une large gamme de fréquences de 1'horloge de multiplication et méme de
la division.

V.7 Nomenclature d’un circuit VIRTEX-II [41]

Les circuits FPGAs de XILINX sont caractérisés par une nomenclature spécifique
qui définie les performances de chaque famille, cette nomenclature est illustrée dans la
Figure V.9.
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Exemple : XC2V 1000-5FG456C

Gamme de termperature
) C= Commercial
Type de famile ————— (TF-ivOta-SSb]
Vitesse du composant 1= |ndush-ul|gft|=4t!ﬂ-. 100 &)
(-4, -5, -8) Nombre de pins
Type de boitier

Figure V.9 La nomenclature d’un circuit Virtex-11.

v XC:Xilinx Circuit ;

v 2V :« Device type » représente le type de famille, dans ce cas c’est VIRTEX-II ;

v' 1000 : c’est le nombre de portes logiques, dans ce cas il s’agit de un million de
portes ;

v 5 :« Speed Grade » cest la vitesse du composant selon la technologie utilisée
dans la fabrication du circuit ;

v FG : « Package type » représente le type de boitier ;

v' 456 : « Number of pins » indique le nombre de pins dans le circuit ;

v C:«Temperature Range » donne la gamme de température tolérée.

V.8 Flot de conception des circuits FPGAs [42]

La configuration du circuit est mémorisée sur la couche réseau SRAM et stockée
dans une ROM externe. Un dispositif interne permet a chaque mise sous tension de
charger la SRAM interne a partir de la ROM.

Pour programmer un FPGA, il faut commencer par décrire le design en utilisant
un langage de description matériel (tel que VHDL, Verilog,...). Le synthétiseur va
ensuite générer la liste d'interconnexion (netlist) et permet de simuler le placement de
tous les composants au sein du circuit FPGA, d’effectuer le routage entre les différentes
cellules logiques et de calculer le délai des différents signaux. Si le routage a pu étre
correctement effectué, le bitstream qui sera prét a étre envoyé vers le FPGA est alors
généré. C'est a ce moment la que la programmation proprement dite pourra avoir lieu.
Figure V.10.

WHDL Source Code
entity leddod is

d: in std_logic_wector(3 downto 0);
s out sid_logic_vecton(§ downta 0);

K
end.
- . Synthesize
architecturs ledded_arch of ledded is | ——__
begin

5 <= "1110111" when d="0000" else )
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Figure V.10 Flot de conception des circuits FPGAs 51
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V.9 Langage de description VHDL [43]
V.9.1 Bref historique

Le VHDL-VHSIC (Very High Speed Integrated Circuit) Hardware Description
Langage, a été demandé par le DOD (Département de la Défense Américain) pour décrire
les circuits complexes, de maniére a établir un langage commun avec ses fournisseurs.
C’est un langage, standard IEEE 1076 depuis 1987, qui aurait du assurer la portabilité
du code pour différents outils de travail (simulation, synthése pour tous les circuits et
tous les fabricants). Malheureusement, ce n’est pour l'instant pas le cas, bien que

plusieurs vendeurs aient tendance a se rapprocher du VHDL utilisé par Synopsis.

Une mise a jour du langage VHDL s’est faite en 1993 (IEEE 1164) et en 1996, la
norme 1076.3 a permis de standardiser la synthese VHDL.

V.9.2 Applications du langage VHDL [44] [45]

Le VHDL est un langage unique permettant de faire :

1. La spécification : grace a son niveau élevé d’abstraction, le langage VHDL est
trées bien adapté a la modélisation des systémes numériques complexes. La
partition en plusieurs sous ensembles permet de subdiviser un modéle complexe
en plusieurs éléments préts a étre développés séparément.

2. La simulation : notion du temps qui, présente dans le langage, permet son
utilisation pour décrire des fichiers de simulation (Test-Bench). Le modéle
comportemental avec les fichiers de simulation peuvent ensembles constituer un
cahier des charges. Les fichiers de simulation peuvent également étre utilisés
avec un banc de tests de production.

3. La synthése logique : logiciels de synthése qui permettent de traduire la
description VHDL en logique. Il est ainsi possible d’intégrer la description dans
un composant programmable (CPLD, FPGA) ou dans un circuit ASIC.

4. La preuve formelle : langage qui permet de prouver formellement que 2
descriptions sont parfaitement identiques au niveau de leur fonctionnalité.

V.9.3 Structure d’une description VHDL [46]

La structure typique d'une description VHDL est composée de deux parties
indissociables qui sont : I'entité et architecture.

e L’entité : est vue comme une boite noire avec des entrées et des sorties
caractérisées par des parametres. Elle représente une vue externe de la
description.

e L’architecture : contient les instructions VHDL permettant de décrire et
de réaliser le fonctionnement attendu. Elle représente la structure interne
de la description.
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Les entités et architectures sont des unités de conception dites primaires et
secondaires. Un couple entité-architecture donne une description compléte d'un élément ;
ce couple est appelé modele. Il prend le nom de I'entité ; Figure V.11.

A—> NOMDE
B—» LENTITE

—>S

Figure V.11 Modele d'une description VHDL

Chaque modeéle représente une description VHDL propre. Description VHDL d'un
additionneur.

LIBRARY ieee; %eclaraﬂon des bibliotheques
USE ieee.std_logic_1164.all;

USE ieee.std_logic_arith.all,

USE ieee.std_logic_unsigned.am/>ec|aration de lentite ]

ENTITY ADDITIONEUR IS
port (

A, B: in std_logic_vector (7 downto 0);
S: out std_logic_vector (7 downto 0)

); /ﬁn de la descrintion des sianaux
END ADDITIONEUR;

ARCHITECTURE DESCRIPTION OF ADDITIONEURI1 IS
BEGIN

S<= A+ B;
END DESCRIPTION;

Declaration de I'architecturej

V.9.4 Les deux modes de travail en VHDL [43] [46] [47]

Le VHDL utilise deux modes de fonctionnement: le mode combinatoire (ou
concurrent) et le mode séquentiel. Chacun de ces modes est utilisé dans un cas précis.

V.9.4.1 Le mode combinatoire : (ou concurrent), toutes les instructions d’'une
description VHDL sont évaluées et affectent les signaux de sortie en méme temps,
Tordre dans lequel les instructions sont écrites n’a donc aucune importance. En
effet la description génére des structures électroniques, c’est la grande différence
entre une description VHDL et un langage informatique classique.

V.9.4.2 Le mode séquentiel : utilise les process dans lesquels le temps est une
variable essentielle. Un process est une partie de la description d’un circuit dans lequel
les instructions sont exécutées séquentiellement, c’est-a-dire les unes a la suite des
autres. IL permet d’effectuer des opérations sur les signaux en utilisant les instructions
standard de la programmation structurée comme dans les systemes a base de
microprocesseurs.
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V.10 Architecture implémentée

Avant de passer a I'implémentation de notre architecture du classificateur des
rythme cérébraux alpha, béta, et théta. Nous rappelons que pendant 1'étude software,
nous avons obtenue les poids synaptiques et les biais optimaux pour cette
implémentation (off chip training). Pour cela nous n’avons besoin d'implémenter que le
module Feed_Forward de l'algorithme de rétro propagation du gradient RPG qui
présente la topographie (3 13 10 9 3 1) que nous avons obtenue pendant la phase
d’apprentissage Figure V.12.

Xb >
a
Update
a
Feed back Feed Forward
Partie software sous Matlab (RPG off chip training) Module Feed Forward a implémenté en hardware

Figure V.12 description de la méthodologie de travail

Dans cette partie, nous présentons 'architecture implémentée sous forme bloc
diagramme.

Cette présentation regroupe tous les blocs diagrammes des différents composants
élémentaires dans la construction de I'architecture du classificateur, a noter le neurone,
les différentes couches ainsi que 'architecture globale du classificateur.

V.11 Description du module Feed-forward

La partie feed-forward dans I'algorithme RPG est composée de deux unités, une unité
opératrice et une autre de controle, Figure V.13.

Unité opératrice
i |

Unité de controle

Figure V.13description du module feed forward a implémenté

V.11.1 unité opératrice

Cette unité comporte I'architecture du réseau a implémenter (3 13 10 9 3 1). Le réle
de cette unité est de propager les exemples qui se présentent a I'entrée du réseau a
travers les différentes couches jusqu’a la sortie de la partie Feed-forward.
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Cette propagation est faite en calculant la valeur d’activation des neurones dans la
couche d’entrée, qui sera transmise par la suite aux couches interne ou elle sera
considérée comme un exemple pour ces couches. Les valeurs calculés a travers ces
couches internes seront transmises en sortie a travers la derniére couche pour donner les
sorties calculées du réseau. Le fonctionnement du module Feed_Forward dans notre
application suit les points :

= La premiére couche d’entrée qui est composée de trois neurones, effectueront
la somme pondérée des poids synaptiques et les valeurs d’entrées
correspondants ainsi que l'addition des biais puit la génération des valeurs
d’activations des neurones.

= Les couches cachées de différente taille, ont pour réle de propager 'information
a la derniere couche et pour séparer les classes non linéairement séparables
dans cette classification.

» La troisiéme et la derniére couche effectue les opérations que la premiére, pour
donner en fin la valeur finale du calcule effectuer par le module Feed_Forward.

V.11.1.1 Le neurone

Comme nous l'avons déja dit, le neurone est '’élément de base dans cette conception.
Le neurone est constitué de: Figure V.14

RAM
wij & 1 Bjj
Multiplieur — Accumulateur — Additionneur
« Mult » « Acc » « Add »

42
LUT

Figure V.14: architecture du neurone

e La ROM: utilisée pour le stockage des poids synaptiques et biais obtenus
dans 1'étude software. Dans cette ROM, les valeurs des poids synaptiques et
les biais stockés sont destinées a sa sortie, aprés qu’elles soient sélectionnées
par une entrée spécifique appelé « addr », ces dernieres sont injectées par la
suite dans le multiplieur.

e Le multiplieur «MULT »: il sert a faire la multiplication des poids
synaptiques avec les valeurs des exemples correspondants qui sont présentés a
son entrée. Cette opération est nécessaire pour le calcul de la somme pondérée.
Les valeurs calculées dans ce multiplieur sont transmises de sa sortie vers
Ientrée de 'accumulateur.

e L’accumulateur « ACC » : c’est I'élément qui effectue la somme pondérée
des valeurs venant, aprés calcul, du multiplieur. L’accumulateur se compose
d’'un additionneur et d'un registre. L'opération de 'accumulation se fait par le
chargement de la premiére valeur venant du multiplieur dans le registre puis
ladditionner avec les données recues du multiplieur. La description de cet
composant est décrite en VHDL.

e L’additionneur « ADD » : cet élément recoit a son entrée la valeur finale
calculée au niveau de I'accumulateur. Il 'additionne a une constante interne
qui est le biais correspondant au neurone en question, puis il transmet la
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valeur calculée a 1'élément suivant qui est la « LUT» ou la fonction
d’activation.

e La fonction d’activation « LUT » Figure (V.15): Le role de la fonction
d’activation est de prendre la valeur du biais rajoutée a la somme pondérée
calculée auparavant, et de lui appliquer la fonction sigmoide, pour générer la
valeur d’activation du neurone. Pour notre application nous avons utilisé la
fonction sigmoide définie comme suit :

yi = 2/ (1+exp (-2*x1))-1 Iv.1).

n
/ \' I

Si

Xj

LUT

N J

Figure V.15 Modélisation de la fonction d’activation

La modélisation de cette fonction nécessite I'implémentation des opérations de
division et d’exponentielle, chacun de ces opérateurs nécessite un nombre
important de ressources du circuit FPGA. Pour remédier a ce probleme, on
utilise les Look-Up-Tables (LUTSs) du circuit FPGA pour la modélisation de
cette fonction. Dans notre cas, nous utilisons ces LUTs en ROM adressée par
la valeur de la somme pondérée et les valeurs d’activation seront chargées
dans cette ROM, donc on aura la valeur de la somme pondérée en entrée et
celle de l'activation en sortie.

Le neurone Figure V.14 ;du module Feed-forward précédemment décrit constitue
la modélisation de la multiplication synaptique et I'accumulation afin de trouver la
valeur de la somme pondérée, nous avons utilisé le multiplieur et 'accumulateur
pour calculer cette valeur et le registre pour la stocker, puis nous avons utilisé
Iadditionneur pour ajouter a cette valeur la valeur du biais, Une fois cette opération
est effectuée, nous utilisons la fonction d’activation pour le calcul de la valeur
d’activation du neurone.

V.11.1.2 l1a couche d’entrée

La couche d’entrée dans cette architecture est composée dun bloc principal composé
lui méme de trois neurones associes a trois Demultiplexeurs, un compteur qui sert a
incrémenter l'adresse des donnée dans la mémoire et un bloc de contréle qui
synchronise et automatise le fonctionnement des différents blocs dans cette couche,
Figure V.15. La simulation de ces éléments est présentée plus loin dans ce mémoire
dans les prochains paragraphes.
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Figure V.15 aspect de la couche d’entrée

V.11.1.3 la premiére couche cachée

La premiére couche cachée représente une architecture composée d’'un bloc opérateur
qui contient un ensemble de 13 neurones associes a 13 multiplexeurs et 13
démultiplexeurs, une mémoire ROM qui contient les poids synaptique
correspondants aux neurones dans cette couche et un bloc de controle qui synchronise
et automatise le fonctionnement de cette couche, Figure V.16.

Tt

TASHT VTATE WRED S |

R ——

—

.._‘.
v s |

rmla

E§E§§$§§E§’E 8 sssm;%%ﬁ_z;s:m HHHI :mzszsss_ﬁ SIS
xg.;f - smmsssgg; mmsmgg; 3éuiiiiiii§§§ 135E] i Ei ;5 CTETEEETTEE I
e e— sop—a =
oo —d zr p—E o
3 = =
R = =
Bhyn | gt
ol = = =
=i - | =
TR — ==
et = -
=5 =
ey =k = E
ol = o
ol i o = o
iEE =3
e e 10 [ oo
= = =
= mm 8
== — R =g
X - T L= :i IZZ o . © dlals ] X o . o
SRL [ 111111111
. o i i . 4283935883555
s Jo0oe e

Figure V16 aspect de la premiere couche cachée
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V.11.1.4 la deuxiéme couche cachée

Elle présente le méme aspect que la précédente couche sauf que, la partie opératrice
ici est composée de 10 neurones, 10 multiplexeurs et 10 Demultiplexeurs. Figure
V.17.
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Figure V.17 aspect de la deuxiéme couche cachée

V.11.1.5 la troisiéme couche cachée

Elle présente le méme aspect que les deux couches précédents, on distinguant
toujours le bloc opératoire qui contient ici 9 neurones, 9 multiplexeurs et 9
demultiplexeurs. Figure V.18.
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Figure V.18 aspect de la troisiéme couche cachée
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V.11.1.6 la quatriéme couche cachée

Cette couche représente la derniére couche cachée dans cette architecture, elle
contient un bloc opérateurs composé de trois neurones et trois Demultiplexeurs, une
mémoire rom qui stock les poids synaptique correspondants aux neurones de cette
couche et un bloc de contréle pour la synchronisation de son fonctionnement Figure
V.19.
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Figure V.19 aspect de la quatrieme couche cachée
V.11.1.7 la couche de sortie

La couche de sortie c’est la derniére couche dans l'architecture, elle contient un
neurone, une mémoire ROM et un bloc de contréle pour la synchronisation du
fonctionnement de cette couche. Figure V.20.
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Figure V.20 aspect de la couche de sortie

Le module Feed forward qui constitue notre classificateur est composé de 'ensemble
des différentes couches présentées précédemment. Il est important de rappeler que
I'unité de contréle du module Feed forward désigne 'ensemble des différents blocs de
controle pour chaque couche dans cette architecture. Figure V.21.cette architecture
qui assure les différent étapes de calcule de la somme pondérée, 'addition, la fonction
d’activation et la propagation de l'information vers la couche de sortie, toute on
effectuant la classification.
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Figure V.21 I’architecture du module Feed Forward

V.11.2 Unité de controle

C’est une unité sous forme de diagramme d’état (de type « Moor »), qui est utilisée
pour controler 'exécution des différentes étapes du calcul du neurone ainsi que celles des
différentes couches en synchronisant les différentes composants dans le neurone pour
que l'exécution se termine convenablement. Par analogie a la structure du module Feed-
forward, on a généré un diagramme de controle composé de trois phases de controle :
controle du neurone, controle de la couche et le controle du module Feed_Forward. On
rappelle que Dans une machine de « Moor », les sorties ne varient que lorsque le systéme
change d’état (Les sorties ne sont fonction que des états et non pas des états et des
données d’entrée). Par contre les machines de « Mealy » produisent des sorties aprés la
réception de données d’entrée. Dans ce qui suit, nous décrivons le control du neurone.

V.11.2.1 Control du neurone

Le control du neurone suit les étapes illustrées dans 'organigramme de la Figure
V.22.

Cet organigramme montre que le fonctionnement du diagramme d’état de la
partie Controle, passe par cing phases qui sont: phase du départ, phase
d’'initialisation, phase de multiplication, d’accumulation et de stockage, phase
d’addition et phase de génération de la fonction d’activation du neurone.
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Phase de départ
Reset =1 Addr =1

|

Phase d’initialisation
Reset =0
Load =1

|

Phase de multiplication,
d’accumulation et stockage
Reset =0, Load =0

Incrémentation de
I’adresse dans la ROM Phase d’addition
Reset =0, Load = 0

1

Phase de génération de la
fonction d’activation
Reset =0, Load =0

|

Cp_échan t<=N

Calcul terminé
Reset =1, Load =0

Figure V.22 Organigramme de la partie contrdle du neurone

Phase de départ: Comme tous les diagrammes détat dans
I'implémentation des réseaux de neurones, ce diagramme commence par
un état de RESET : un état durant lequel le systéme a controler reste en
attente tant qu’il n’est pas en phase d’exécution, il est maintenu dans cet
état par le controle global, de ce module. Il sert aussi a la remise a zéro
des différentes variables pour entamer I'exécution d’'une autre itération de
ce module. Si cet état est activé par le controdle global, le controéle passe a la
phase d’initialisation.

Phase d’initialisation : Cette phase a pour role de charger les valeurs
des poids synaptiques et des échantillons de I'exemple en question dans la
ROM et d'initialiser 'accumulateur en mettant le RESET a la valeur "0"”
et le LOAD a "1". Une fois cette phase terminée, on passe a la
multiplication synaptique et 'accumulation.

Phase de la multiplication, d’accumulation et de stockage : Cette
phase est responsable du controle de la partie du neurone qui calcule la
somme pondérée. On commence d’abord par le chargement de la valeur du
poids synaptique dans le multiplieur. Aprés la multiplication,
Paccumulateur charge cette valeur en mettant le LOAD a la valeur "1".
Une fois cette opération terminée l'adresse dans la « ROM» est
incrémentée a l'aide d'un compteur associé a la ROM, et la deuxiéme
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valeur est chargée dans le multiplieur, mais cette fois le LOAD est mis a
zéro pour que cette valeur soit accumulée avec celle qui la précede. Ce
processus est répété N fois (N : nombre des échantillons dans 'exemple).
Apres avoir calculé la somme pondérée, elle est stockée dans le registre
dans 'accumulateur.

¢ Phase d’addition : une fois le LOAD a«0» et le RESET est a «1»,
ladditionneur recoit a son entrée la derniére valeur calculée par
Paccumulateur. Cette valeur est ajoutée au biais déclaré comme étant une
constante a I'intérieur de ’'additionneur.

¢ Phase de génération de la fonction d’activation : aprés avoir ajouté le
biais a la somme pondérée, la valeur résultante est transmise a la « LUT »,
pour générer la fonction d’activation. Une fois que cette opération
terminée, le LOAD est remis & « 1 » pour obtenir a la fin la combinaison
(RESET=1 et LOAD=1) pour remettre le tout a « 0 ».

Dans le contréle de cette architecture, nous avons opté pour un controle indépendant
pour chaque couche a fin de facilité le suivi du fonctionnement de cette derniére.

V.11.2.2 controle de la couche d’entrée

Le controle de la couche d’entrée repose sur le controle des différents pins de
commande propre a chaque bloc constituant cette couche, telle que le pin « val », pour le
démultiplexeur, « valid » pour la mémoire ROM, «load » et « reset » pour le neurone et
« reset 1» pour la remise a zéro du compteur. Le fonctionnement de ce bloc de contréle est
cadencé par le pin « clk » d’horloge. Figure V.23 montre le diagramme d’états finis et les
étapes de simulation du bloc de contréle de cette couche.

—|c|assificateur/control_couche_entr_copmteu r/fsm [‘'machine0’] {(Read—only) (State Diagram| - |J

File Edit View HDL Diagram Flows add  Simulation  animation  Options Window  Help

|8 - F S D BB =B 20 008 7z o= =

il

==

=21

Figure V.23 diagramme d’états du controle de la couche d’entrée
V.11.2.3 contréle de la premiere couche cachée

Dans cette couche on agis toujours sur les pins de commande a noté « val » pour le
démultiplexeur, « sel» pour le démultiplexeur, «load et reset» pour le neurone, en
commencons par un état initiale, suivi par une séquence d’états qui assure que cette
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couche effectue correctement le calcule a ce niveau, le nombre d’état dans cette séquence
correspond nombre de données recue de la couche précédente plus un pour 1'étape de
Paccumulation effectué au niveau de 'accumulateur. Figure V.24.

s1

wvalc="00";
Salo="00000";
Load=="1°;
rassts=‘0°;

Figure V.24 diagramme d’états fini de la partie contréle de la 1°® couche cachée

Il est a noté que toutes les couches cachées sont contrélées avec le méme principe que
celle ci sauf que le nombre de séquences change d'une couche a une autre selon le
nombre de donnée que recois chacune d’elles par rapport a la précédente.

V.11.2.4 controle de la deuxiéme couche cachée

La figure V.24 présente le diagramme des états finis ainsi que les séquences de
simulation du fonctionnement du bloc de controle de la deuxiéme couche cachée.

val<s "0t
Sald="00000";
Toade=r 1+ 1

i
resetea’ 1

Cwales "00";
saleas"00001";
Loada=0°;

ragare=’ 0° ;

wale= 000,
Al 000117 ;
doade="0";

ARt 07

wale=s 00",
@al<="00100%;
Loades" 0

remates 07

Figure V.24 diagramme d’états fini de la partie contrdle de la 2°™ couche cachée
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V.11.2.5 controle de la troisiéme couche cachée

La figure V.25 présente le diagramme des états finis ainsi que les séquences de

simulation du fonctionnement du bloc de controle de la troisiéme couche cachée.
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.
|
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\ i
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V.11.2.6 controle de la quatriéme couche cachée

La figure V.26 présente le diagramme des états finis ainsi que les séquences de

Figure V.25 diagramme d’états fini de la partie contrdle de la 3°™ couche cachée

simulation du fonctionnement du bloc de contréle de la quatrieme et la derniére couche

cachée.

/‘ s0
sal<="00000";

Toade="17;

s1 raget<="1';
sal<="00000";
Loade="1;
raget<="0';
52
=al<="00001";
cads=" 1
et
s3
. sd
-------------------------- Salc="000 L - - - =
o Tl =al<="00011";
rasgte= 0", Loade=*0";
raget<="0";

= classificateur/control _couch_3n/fsm ['machine(’] (Read—only) (State Diagram) ==
File Edit View HOL Diagram Flows Add  Simulation  @nimation  Options  Window Help
|83 ¢8R e~ AFVILLLL|e 7 ul===KS
IhFATRR - K (0=~ + @~ =0 ¢ 8B 3
™
s

Figure V.26 diagramme d’états fini de la partie contréle de la

V.11.2.7 controle de la couche de sortie

4iéme

couche cachée

La couche de sortie est constituée d’'un neurone avec la mémoire de poids synaptique
propre a lui, le controle ici est plus simple il est résumé dans le contréle du neurone.

Figure V.27.
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—|classificateur/control_couch_sortie/fsm [‘machine0’] (Read—only) (State Di| - | _|
File Edit Wiew HDL Diagram Flows Add Simulation Animation Options Window  Help
B-Fea0 WSO BR- - BF L L DS

B s UEEEALIRAORS -S|~ - ¢ [@= =[O

& & B & 5B

| =11

sele="00000";
loads="1';

Figure V.27 diagramme d’états fini de la partie contréle de la couche de sortie

La simulation des différents blocs de contrdles est présentée plus loin dans cette
mémoire dans la partie simulation.

V.11.2.8 controle de ’architecture globale

Le controle du module feed forward est assurée par le controle des différentes
couche commander par le pin « clk » de I’horloge globale de 'architecture et le pin
« 8 » qui commande I'incrémentation du compteur dans la couche d’entée.

V.12 Simulation du module Feed-Forward

Dans cette partie, nous présentons les résultats de simulation des différents
composants dans Dlarchitecture du classificateur que nous avons implémenté,
commencons par les blocs élémentaire constituent le neurone, passons par les différents
couches et arrivons a la simulation de 'architecture globale du module Feed_Forward.

V.12.1 codage des données

Les résultats obtenus dans 1étude software moyennant Ioutil
« MATLAB », ont une précision de six (6) chiffres apres la virgule. Ces résultats
qui sont les poids synaptiques et les biais, sont codés pour la conception
hardware sur 24 bits, le 24iéme bit est réservé pour le signe.

Le mapping de notre classificateur a été fait sur un circuit FPGA, plus
exactement sur le circuit « XC2V1000_4FG 456 » de la famille «VIRTEX-II ».
Nous avons utilisé loutil « FPGA ADVANTAGVE» de «MENTOR
GRAPHICS» qui fonctionne sous environnement « UNIX». L'outil « FPGA
ADVANTAGE » intégre deux modules, un pour la synthése qui est le
« LEONARDO SPECTROME », et lautre pour la simulation qui est le
« MODEL SIM », pour le placement et le routage comme étant les phases finales
dans I'implémentation ainsi que la génération du fichier .bit qui permis la
configuration de I'FPGA ; sont effectués avec 'outil ISE Fondation [48] [49].

V.12.2 Simulation du neurone

Dans ce paragraphe, nous présentons les résultats de simulation de
chaque composant du neurone jusqu'a arriver aux résultats de simulation du
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neurone, et a la fin, le résultats de simulation du fonctionnement du module
Feed_Forward.

Le neurone est composé de Figure V.28 une mémoire ROM, un multiplieur
« MULT », un accumulateur « ACC », un additionneur « ADD » et un bloc de la
fonction d’activation du neurone « LUT ».

<COMpany name Project: <antar project name herad
T Fanell <erter diagram title hered <enter comments herer
Fath: classificateur/neuronelfneurcnel
Edited: by d=alhi on 04 Jun 200§

prea
pent
S |

— . .
o dataw ] data_w . load B .
o dafa x| " T | fad
RN D davasx P dasax proa [ din : : C
o I adar a3 . dote peefkace 2dd ol a3 ni1 [~
. adde o . . . . o
L 1 o multiplieur : ,nqg SrerETR : ) 1ut_ lut
rom e 11 R ) BE"
I0

Figure V.28 Architecture du neurone

1. La « ROM » : c’est une mémoire de 256 mots de 8 bits d’adressage, elle possede
deux entrées, chacune est codée sur 24 bits, un sélecteur d’adressage
« ADRR »codé sur 6 bits incrémenté a I'aide d’'un compteur associé a cette ROM
et a la fin deux sorties codées sur 24 bits. Figure V.19

2 ModeiSim SE VHDL 6.0¢ [ZiE

Flle Edit Miew Fotmat Complle Simulate Add Tools Debudg Window Help

rlinstance
ERE o ¢
Tine_

H std_log
M std_Tog

M std_lod

# standar

=] 1]

W) iprai?) 8
Transcript el
|vsm 26> if‘_

ﬁan.—-&tlms Delta: 0 sinfrom_w 1 - Limited Visibility Region B2

Figure V.29 Chronogramme de simulation de la ROM.

2. le multiplieur « MULT » : il est composé d'une entrée et une sortie, codées sur
24 bits. Figure V.20

Wor + & X
*|Instan |-

=
H st
H st
W st i

R0 [

T

g wave — default | | X

| 100 200 oo

1 wave | 3]

FigureV.30 Chronogramme de simulation du multiplieur.
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3. L’accumulateur « ACC » : i1l est composé d'une entrée, une sortie codées toutes
les deux sur 24 bits, plus les signaux de commandes qui sont : 'horloge « CLK »,
la remise a zéro « RESET » et la commande de chargement « LOAD ». Figure
V.21.

—| ModelSim SE VHDL 6.0¢ =
File Edit View Format Compile Simulate Add Tools Debug Window Help
IS G4 Ba S aA|| e ool B s TE|
Contains: b H e [P S || i % ; . = e =

| e Qe
Work + @ x| |Objeci + & x|
'}Instance
ACTUMm
E'_E Tine
1=¢

Ml std_T¢
M std_1d
B stand:

cursor 1

= — = T = ] )
I Libr 42 | | mlwave | 43

Transcript o
{VSIM 26> 4

[Nows: 700 ns  Deita: 1 [simsaccum - Limited Visibility Region [0°ns ta 758 ns 4 -
i : E = Imana \i

Figure V.31 Chronogramme de simulation de I’accumulateur

4. L’additionneur « ADD » : il posseéde une entrée et une sortie codées sur 24 bits.
La valeur du biais est déclarée comme étant une constante car elle est fixe dans
cette application. Figure V.22.

fave — qgfaiL_l'lt

m wave _]

Figure V.32 Chronogramme de simulation de I’additionneur

5. Le bloc de la fonction d’activation « LUT » : il est composé d'une entrée et
une sortie, codées toutes les deux sur 24 bits. Figure V.23

Mwave — default

Figure V.33 Chronogramme de simulation de la « LUT »

Toutes les figures de la simulation précédente montrent le bon fonctionnement de tous
les composants qui forment le neurone du module Feed_Forward, d’ou la simulation de
ce neurone donne le chronogramme de simulation du neurone sur Figure V.24.
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Y

Figure V.34 Chronogramme de simulation du neurone

V.12.3 simulation de la couche d’entrée :

La premiére couche est constituée de trois neurones et trois demultiplexeurs. Il est a
rappeler aussi que dans cette couche I'incrémentation de I'adresse des données dans la

mémoire et assurée par un compteur. Figure V.25.
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Figure V.35 composition interne de la couche d’entrée
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V.12.3.1 Le Demultiplexeur « Dmux » : ce démultiplexeur est commandé par le

pin de commande « Valy,

plusieurs copies de la donnée qu’il a recue a I'entrée. Figure V.36.

lorsque «val» est active le « Dmux» envoie a ¢a sortie
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Worksy H & X)) | ObjecH @ X)) | gglyyave — default +| ) ]
#|Instance =
dmux_13_
Tine_|
W std_loagi
W std_loagi
B standarc
|
%)
] = ] =] 7|
M Libra 4 g wave | KEl
Figure V.36 chronogramme de la simulation du demultiplexeur

V.12.3.2 le compteur
Cet élément est responsable de I'incrémentation de 'adresse dans la mémoire qui stock
les poids synaptique et les valeurs des échantillons dans la premieére couche. Figure V.37

présente le chronogramme de fonctionnement du compteur.

1

& /compteur /reset|1

eu

B mg

s wave |
L =l
Figure V.37 chronogramme de simulation du compteur
Le fonctionnement de la premiére couche est présenté par le chronogramme de
simulation sous Modelsim. Figure V.38
Blge s Ui e aE Qg e

mwave — default 1

B he_entreva‘l i |

m-g /Coud]

Mow i : d i BRI
M curser 11l i
=— ] ] 1=
@l

|Lllwave |
Figure V.38 chronogramme de simulation de la couche d’entrée
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V.12.4 simulation de la premiére couche cachée (13 neurones)

Cette dernieére est composée de 13 neurones précédés par 13 multiplexeurs « Mux » et
suivis par 13 démultiplexeurs « Dmux », Figure V.39.

I. [ ‘A&{H”'M|E' .m.|“.a.m.,|1.,.1 "%"{'—YO|EJ iﬁa}
| <2- = - = a3 53|

Figure V.39 structure interne de la premiére couche cachée

V.12.4.1 Le multiplexeur « Mux »

Le multiplexeur Mux recois a son entrée des données en parallele qu’il transmet
a ¢a sortie séquentiellement .Figure V.40.

CHIEREIN S wave — default
*/Name (- [ [=5 '

7 13 i
e T e r—
12 14 15

[Ex s

B M
B mi
B
T

Cursor 1
i 1 : El= "B
| wave | Rild

Figure V.40 chronogramme de simulation du multiplexeur Mux

V.12.4.2 simulation du bloc de controle

Figure V.41 présente le chronogramme de fonctionnement du bloc de controle de la
couche d’entrée.
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mlwave — default

Figure V.41 chronogramme de simulation du bloc de contréle de la couche d’entrée

Le fonctionnement de la premiére couche cachée est présenté par le chronogramme de la
simulation de ce bloc avec 'outil Modelsim. Figure V.41.
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Figure V.41 chronogramme de simulation de la 1% couche cachée
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V.12.5 simulation de la deuxiéme couche cachée (10 neurones)

Cette derniere est composée de 10 neurones précédés par 10 multiplexeurs « Mux » et
suivis par 10 démultiplexeurs « Dmux », Figure V.42.

I@_@,@&a%} ............................................ I

] oA

Figure V.42 structure interne de la deuxiéme couche cachée

V.12.5.1 simulation du bloc de controle

Figure V.43 présente le chronogramme de fonctionnement du bloc de controle de la
deuxiéme couche cachée.

Objects —— £ &¥| | ylyave - default #2
* Name I L f I
@ clk
¥ load
W reset * feontrol_couch._ |
B 22l *lcontrol_couch_13n/val
B val - Jcontral_couch_13n/cur
¥ current_state /contral couch_13h
¥ hext_state

400 12

Figure V.43 chronogramme de simulation du bloc de contréle de la deuxiéme couche cachée

Le fonctionnement de la deuxiéme couche cachée est présenté par le chronogramme de la
simulation de ce bloc avec I'outil Modelsim. Figure V.44.
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Figure V.44 chronogramme de simulation de la 2™ couche cachée

V.12.6 simulation de la troisiéme couche cachée (9 neurones)

Cette derniére est composée de 9 neurones précédés par 9 multiplexeurs « Mux» et
suivis par 9 démultiplexeurs « Dmux », Figure V.45.
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V.12.6.1 simulation du bloc de controle

Figure V.46 présente le chronogramme de fonctionnement du bloc de controle de la

troisiéme couche cachée.
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mwave |

Figure V.46 chronogramme de simulation du bloc de contréle de la troisieme couche cachée

Le fonctionnement de la troisieme couche cachée est présenté par le chronogramme de la
simulation de ce bloc avec I'outil Modelsim. Figure V.47.
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V.12.7 simulation de la quatriéme couche cachée (3 neurones)

Cette derniere est composée de 3 neurones précédés par 3 multiplexeurs « Mux » Figure
V.48.
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Figure V.48 structure interne de la quatriéme couche cachée

V.12.7.1 simulation du bloc de controle

Figure V.49 présente le chronogramme de fonctionnement du bloc de controle de la
quatrieme couche cachée.

3 | mwave — default Hd %

|| mwave | 44

Figure V.49 chronogramme de simulation du bloc de contréle de la quatrieme couche cachée

Le fonctionnement de la quatriéme couche cachée est présenté par le chronogramme de
la simulation de ce bloc avec 'outil Modelsim. Figure V.50.
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Figure V.50 chronogramme de simulation de la

4™ couche cachée

V.12.8 simulation de la couche de sortie (1 neurones)

Cette derniere est composée d'un neurone précédé par un multiplexeur « Mux » Figure

V.51.
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Figure V.51 structure interne de la couche de sortie
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V.12.8.1 simulation du bloc de controle

Figure V.52 présente le chronogramme de fonctionnement du bloc de controle de la
couche de sortie.

Object tiax mwave — default Hay
* Name & feontrol_couch_sortie/clk |

clk
¥ load
& reset
B €l
¥ current.
¥ nent_sti

| mwave | : ﬂﬂ:

Figure V.52 chronogramme de simulation du bloc de contréle de la couche de sortie

Le fonctionnement de la couche de sortie est présenté par le chronogramme de la
simulation de ce bloc avec 'outil Modelsim. Figure V.53.
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Figure V.53 chronogramme de simulation de la couche de sortie

V.11.8 simulation du module Feed Forward

Le fonctionnement du module Feed Forward est présenté par le chronogramme de la
simulation de ce bloc avec 'outil Modelsim. Figure V.54.
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Figure V.54 une partie d u chronogramme de la simulation du classificateur.
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Il faut mettre en évidence que chaque composant est précédemment décrit est aussi
décrit en VHDL, et les programmes correspondants sont dans 'annexe.

Aprés avoir présenté les chronogrammes du bon fonctionnement des différentes
composants dans I'architecture de notre classification, nous passons a la synthese et le
placement routage.

V.12. synthése et placement & routage

V.12.1 Phase de synthése : permet de passer d’'un niveau d’abstraction élevé °
VHDL’ vers un niveau d’abstraction plus bas qui est le niveau (RTL : Registre
Translate Level) adapté au langage machine. Le résultat de la synthése est un
fichier dont l'extention ‘.edif ’. qui permet a l'outile le placement & routage de
Parchitecture.

V.12.2 Phase de placement & routage: effectuer avec loutil ISE
FONDATION cette phase et composée de trois partie son :

» La translation: permet de convertir le fichier ‘.edif 'vers un fichier
d’extention ‘* NGD dont il est comprhénsible par l'outil de placement
routage .

» Le mapping : planification de I'implémentation des différentes parties de
Parchitecture vis-a-vis des ressources des circuits FPGA que nous ciblons
dans notre application .

» Le placement & routage: il <s’agit détablir les différentes
Interconnexions entre les composants integrés dans le circuit.Figure V.55

» Génération du fichier ¢ . bit ‘: apres le placement routage, 'outil ISE
Fondation nous génére un fichier dont l'extention ¢ .bit ‘,un fichier
binaire, téléchargeable, qui permet de configurer le circuit FPGA.

Figure V.55 placement & routage de I’architecture sur le circuit FPGA

79



CHAPITRE V L’IMPLEMENTATION HARDWARE DU CLASSIFICATEUR SUR FPGA

IV.9 Résultats de 'implémentation

Pendant la phase de synthese avec I'outil Léonardo Spectrum de Mentor graphics l'outil
affiche dans le rapport de synthése, que 'architecture neuronal (3 13 10 9 3 1), que nous
avons développer a consommer tout les ressources du circuit FPGA VIRTEX-II
XC2V1000 et que l'outil ne peut pas aller loin dans I'implémentation. C’est un résultat
tres logique on regardant la taille de I'architecture qui nécessite des mémoires et des
multiplieurs ainsi que des multiplieurs qui vont étre consommés directement des
ressources interne du circuit FPGA. Cependant, nous avons basculé vers un autre circuit
de la méme famille c’est le circuit FPGA VIRTEX-II XC2V3000-4fb 967, ce circuit est 3
fois plus puissant par rapport a XC2V1000-4XC 456. Apres 'étape de placement &
routage l'outil ISE Fondation nous fournis un rapport sur la consommation des
ressources de 'FPGA, correspondante a 'architecture implémentée. Tableau V.1.

Aprés la phase du placement & routage l'outil nous génére un fichier binaire dont
Pextension est .bit, qui permet la configuration ou la programmation du circuit FPGA.

Tableau V.I rapport de la consommation des ressources sur FPGA apreés placement routage

Device Utilization for 2V3000bf957

EAEAEXEXAAXEAAXAAAXAAAXAAAXAAAXAAAXAAAXAAAXAAAXAAAXAAAXAAAXAAAXAAXAh*k

Resource Used Avail Utilization
10s 25 684 3.65%
Function Generators 23774 28672 82.92%
CLB Slices 11887 14336 82.92%
Dffs or Latches 3186 30724 10.37%
Block RAMs 0 96 0.00%
Block Multipliers 42 96 43_.75%

Using wire table: xcv2-3000-4_wc
Clock Frequency Report

Clock : Frequency

Clk : 35.2 MHz

IV.10 Conclusion

Cette implémentation a démontrer que les ressources du circuit FPGA VIRTEX-II
XC2V1000 ne sont pas suffisantes pour implémenter notre classificateur ; cependant. Un
autre circuit de la méme famille VIRTEX-II qui est le XC2V3000 a supporter cette
architecture avec une consommation de 83%de la surface du circuit et horloge de
fonctionnement de 35.2 MHz.
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Le travail présenté dans le cadre de ce mémoire, se rapporte a la conception et
I'implémentation dun classificateur neuronal basé sur lalgorithme de la rétro
propagation du gradient RPG des rythmes cérébraux sur un circuit FPGA. Ce travail
nous a permis d’acquérir un savoir faire trés précieux dans le domaine de la
conception, en particulier dédiée aux architectures neuronales. Il nous a permis aussi
de nous familiariser avec les circuits FPGAs, le cycle de la conception et les différents
outils de conception aussi bien software que hardware a noté l'outil Matlab en
software, les outils FPGA Adventage, Leonardo Spectrum, Modelsim et IES Fondation
en hardware. Cette étude nous a permis, aussi de nous initier dans le domaine de la

microélectronique dédiée aux applications médicales.

L’architecture que nous avons concue n’a pas pu étre implémentée sur le
circuit FPGA, XC2V1000 que nous avons ciblé au début de cette conception.
Néanmoins, 'implémentation de notre classificateur a été réalisée avec le circuit
FPGA XC2V3000 qui appartient a la méme famille des circuits FPGA (VIRTEX-II de
XILLINX), avec une consommation de 83% de la surface du circuit et une horloge de
fonctionnement de 35.2 MHz. cela nous a permis d’évaluer la capacité d’intégration
des différents circuit FPGAs dans la famille VIRTEX-II de XILLNX.

Pendant la réalisation de ce travail, nous avons rencontré un certain nombre
de problemes techniques tel que la non disponibilité des bases de données nécessaire a
ce type d’application, c’est la raison pour laquelle nous avons cong¢u notre propre base

de données.

La perspective que nous pouvons envisager sur ce travail est la construction
des différents bases de données telles que les bases de données des signaux EEG,
ECG, EMG ou autres nécessaires pour le développement de telles applications dans
toutes les disciplines, ainsi que le développement de nouvelles méthodes et
algorithmes qui permettent une meilleure exploitation de l'intelligence artificielle
présentés par les réseaux de neurone et les mettre en oeuvre dans des systémes
fonctionnels commercialisés. D’autre pat nous envisageons aussi une optimisation de
Parchitecture pour aboutir a des performances de fonctionnement aussi proches de
100%, et de généraliser ce genre d’approche pour d’autres types de modification
pathologique sur le signale EEG dans le but de concevoir une plateforme intelligente
pour la classification des différents état sur le signale EEG et les employés dans des
systémes plus complexes telles que les stimulateurs neurologique utilisés
actuellement comme thérapie pour plusieurs types de trouble de fonctionnement

neurologique chez 'homme.
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ANNEXE | L’ IMPLEMENTATION HARDWARE DES RESEAUX DE NEURONES
Etat de l’art :

Afin de comparer entre les réalisations possibles plusieurs critéres sont
établies dans la littérature, tels que: la représentation des données, la
stratégie d’interconnexion, la technologie, mesure de performance et la
précision arithmétique.

» Stratégie d’interconnexion :

Quelques conceptions consistent a traiter des noeuds divisés sur un
bus. Les machines SIMD (Single Instruction Multiple Data) GF11 et
CM-2 comptent surtout sur des connexions entre des unités adjacentes,
tandis que les MIMD (Single Instruction Multiple Data) iPSC/860 ont
une connectivité d'hyper-cube. D'autres conceptions font simplement les
connexions entre les unités de traitement quand c’est nécessaire.

> Représentation des données :

Les valeurs des poids synaptiques, des entrées et des sorties
peuvent étre encodées soit en analogique soit en numérique. Les
conceptions qui utilisent la représentation numérique différe selon que
ces valeurs soient en virgule flottante, en série ou en paralléle.

» Technologie :

Les architectures des réseaux de neurones sont réalisées sur des
puces VLSI. Mais en combinaison avec les puces DSP ou FPGA,
plusieurs implémentations utilisent les processeurs MIMD ou SIMD
précédemment congu.

> Performance :

Les unités de performance employée pour la comparaison entre les
différentes architectures sont : MCPS (des millions de connexions par
seconde, pour le module Feed-forward seulement) et MCIJPS (des
millions de connexion de mises a jour par seconde, pour la Feed-forward
et la Rétro-propagation). Cette mesure de performance dépend de la
taille du réseau. L'efficacité de mesure est calculée en divisant le
nombre MCUPS par nombre de poids dans le systéme.

» Précision arithmétique :

La plupart des algorithmes connectioniste sont basés sur des
variables continues. L'émulation par des logiciels emploie typiquement
une représentation en virgule flottante. Pour I'implémentation
hardware, et vu le colt élevé d'arithmétique de virgule flottante, le
concepteur est contraint d’utiliser une représentation en point fixe
comme compromis entre la précision et le cout (dans le cas de valeurs
digitales). En ce qui concerne les valeurs analogues, elles ne sont pas
spécifiquement quantifiées, mais la précision de telles valeurs est
typiquement de précision limitée. Pour des buts de comparaison, ces
valeurs peuvent étre converties a une précision de bit équivalente. La
précision exigée pour les différentes couches d'une architecture



ANNEXE |

L'IMPLEMENTATION HARDWARE DES RESEAUX DE NEURONES

connectioniste peut varier largement : beaucoup d'architectures profitent
de ce fait pour économiser des ressources en réduisant la précision
quand c’est possible. Cependant des études récentes ont montré qu'une
précision de 12 bits et plus des poids synaptiques sont nécessaires
pendant la phase d’apprentissage. Le tableau I.I Montre les différentes
réalisations avec leurs critéres de performances.

Dans la littérature, nous avons recensé un certain nombre de
réalisation d’implémentation de l'algorithme RPG. Ces réalisations
peuvent étre groupées en deux grandes classes : les implémentations a
base de multiprocesseur et les implémentations hardware dédiées.

Implémentation multiprocesseur :

Les implémentations a base de multiprocesseur sont basées sur
l'utilisation de plusieurs matrices de processeurs qui permettent de
réaliser des supercalculateurs. L’obtention de hautes performances sur
de telles machines, nécessite la connaissance approfondie de
Parchitecture de la machine et le réglage détaillé du logiciel. Les
réalisations les plus connues sont les suivantes :

CM-2:

La Machine connexion CM-2 est un ordinateur parallele SIMD
ayant des processeurs de 64Ko, qui fonctionnent sur des données a 1 bit.
Un CM-2 avec des processeurs de 4 Koctets a été employé pour simuler
I'algorithme de la Rétro-propagation du gradient, avec une performance
de 2.5 MCUPS. Les auteurs estiment que sur un CM-2 avec des
processeurs de 64 Koctets, 1'exécution serait 40 MCUPS. Le calcul de la
phase Feed-forword se fait comme suit :

1. Chaque processeur recoit une valeur d'entrée pour son  unité
d'entrée.

2. Chaque processeur multiplie la valeur d'entrée par le poids
approprié; le produit est accumulé dans le nceud caché.

3. Les valeurs d'entrée tournent a travers des processeurs :
chaque processeur envoie l'entrée l'estiment recu a son voisin
gauche; le processeur extréme gauche envoie sa valeur au
processeur extréme droit.

4. Répéter des pas 2 et 3 avant que chaque processeur n'ait vus
chaque valeur d'entrée; cela achéve le calcul de couche cachée.
5. Répéter les pas 2, 3 et 4, des valeurs de couche de production

de calcul au lieu des valeurs de couche cachée.

IBM GF11 :

IBM GF11 est un ordinateur expérimental SIMD avec 566
processeurs réalisant une exécution maximale de 11 Giga flops. Chaque
processeur est capable d'exécuter 20 millions d'action de flottant ou des
opérations de point fixées par seconde. Les processeurs contiennent les
mots de 16 Koctets de RAM statique et les mots de 512 Koctets de
mémoire dynamique. Les processeurs sont connectés via un réseau
reconfigurable Benés. L'implémentation d'algorithme de la Rétro
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propagation reproduit le réseau connectioniste pour étre simulé a
travers tous les processeurs fonctionnants de la machine; en présentant
un sous-ensemble différent d'exemples recevant une formation a chaque
processeur. A des intervalles réguliers des processeurs se
communiquent leurs mises a jour de poids accumulées et calculent de
nouveaux poids : ainsi le groupe des variables de la Rétro propagation
est imité. La configuration de la carte choisie est ici appropriée au
matériel dont les équipements de connexion qui ont moins de
performances par rapport au modele de traitement qui a une fréquence
d’exécution de haute performance.

Le GF11 a été évalué sur le NETtalk jeu de formation, en
utilisation le réseau 203-60-26 réseaux. Avec 356 processeurs
opérationnels, le GF11 réalise 901 MCUPS, ou chaque calcul d'un
compte de changement de poids comme une mise a jour de poids (cela
fait la comparaison de sur-lire et le groupe de variable de la Rétro
propagation possible). Les auteurs estiment qu'avec 566 processeurs
opérationnels, 1231 MCUPS seraient réalisés.

iPSC/860 :

L'iPSC/860 est un systeme hyper-cube de base MIMD fait par la
Division de Systémes de Super-ordinateur d'Intel Corporation
1"PSC/860 peut étre configuré avec jusqu'a 128 processeurs; les
programmes peuvent étre écrits dans un surensemble du langage C qui
soutient la communication d'inter-processeur et d'autres fonctions
nécessaires. Chaque processeur dans le iIPSC/860 a sa propre mémoire
de données et ses propres instructions. La communication entre des
processeurs est implantée en passant des messages, ou les blocs de
données.

Pour des buts d'évaluation de performance, les données
employées dans le projet de NETtalk ont été implantées sur 11PSC/860,
employant des différents nombres de processeurs. IPSC/860 a 32
processeurs a réalisé 12 MCTIPS. Pour la comparaison, iPSC/860 a 1
processeur a réalisé 1 MCUPS.

Implémentation hardware dédiée :

Dans cette section, on décrit trois architectures proposées pour
I'émulation d'algorithmes connexionnistes.

SPERT :

Les auteurs proposent de construire un super-computer neuronal
universel, avec une performance maximale de 100 MCUPS. Comme un
premier arrét, une tradition VLSI "neuro-microprocessor", SPERT, a été
le controle de programme concu sous SPERT exécute quelques
opérations généralement nécessaires dans des architectures
connectionistes, avec l'accent spécial sur des réseaux a deux couches
Rétro-propagation. Les programmes sont écrits dans l'assembleur. Les
précisions des poids et des activations sont fixées a 16 et 8 bits,
respectivement : les concepteurs ont empiriquement décidé que cette
précision était adéquate pour réaliser des résultats comparables avec
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une simulation qui a employé des valeurs de virgule flottante 32 bits
(dans une application de classification de discours). L'architecture
SPERT emploie un bus a 128 bits pour la communication avec la
mémoire externe, ou les instructions et les valeurs de poids sont
stockées. Un petit bus en série est employé pour transmettre les valeurs
du modele (I'entrée et la sortie désirée) a tous les processeurs. La
performance de SPERT simulant la variante en ligne de la Rétro-
propagation a estimé une performance maximale d'environ 100 MCUPS
est réalisés pour de trés grands réseaux (par exemple 2048 l'entrée,
caché et des unités de production). Forward propagation a une
performance de propagation d’environ 350 MCPS pour le méme réseau.

CNAPS :

L'architecture CNAPS est construite a 64 unités de traitement
"processingunit chip” capables dimplanter beaucoup de modeles
connectionistes. Les processeurs partagent a 8 bits les bus d’entrées et
de production pour la transmission de valeurs de données. Les systemes
sont construits de quelques chips et un ou plus de chips de séquenceur
qui émettent des commandes a toutes les chips via un autobus
d'instruction a 31 bits.

La configuration de modéles connectioniste a l'architecture
CNAPS est flexible : les unités de réseau peuvent étre imitées par des
unités de traitement simples, des unités de traitement multiples
peuvent imiter des unités de réseau simples et des unités de réseau
multiples peuvent étre imitées dans des unités de traitement simples.
Ainsi l'utilisateur du systeme peut faire du commerce du nombre de
processeurs contre le temps d’exécution, et de trés grands réseaux
peuvent étre implantés dans de petits systémes.

La performance pour un réseau avec des entrées 1900, 500 unités cachées et 12
productions sont estimées dans un systéme proposé a huit chips (512 unités de
traitement) réalise 2379 MCUPS avec l'utilisation d'un taux d'horloge de 25 MHz.
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Description VHDL de la Ram

LIBRARY ieee;

USE ieee.std_logic_1164.all;

use ieee.numeric_std.all;

USE ieee.std_logic_unsigned.all;

entity romwll is
Port ( valid T IN std_logic;
addr 2 IN std_logic_vector (5 DOWNTO 0);
data_x,data_w : OUT std_logic_vector (22 DOWNTO 0)

end romwll;
architecture Behavioral of Rom is

subtype word is std_logic_vector (22 downto 0) ;

type romx is array ( 49 downto 0) of std_logic_vector (22
downto 0);

type romw is array ( 49 downto 0) of std_logic_vector (22
downto 0);

constant romx_array : romx := ( '"10000001000001011011100",
**10000001000000101111110",
**10000001000000100011010", ..
);
constant romw_array : romw := ( '10000001101100110110010",
*'10000001010101110100100",
**10000010011110111011010", ..
);
BEGIN
process ( addr, valid)
begin
if valid = "1"then data_x <= romx_array(conv_integer(addr) ) ;
data_w <= romw_array(conv_integer(addr) ) ;
else
data_x <= ( others => "0%);
data_w <= ( others => "0%);
end if;
end process;
end Behavioral;

Description VHDL du Multiplieur

LIBRARY ieee;

USE ieee.std_logic_1164.all;

USE ieee.std_logic_arith.all;
use IEEE.STD_LOGIC_UNSIGNED.ALL;

entity MULW11 is
Port ( data_x : in std_logic_vector(22 downto 0);
data_ w : in std_logic_vector(22 downto 0);
prod : out std_logic_vector(22 downto 0));
end MULW11;

architecture Behavioral of MULW11 is
BEGIN

10combo: PROCESS (data_x, data_w)
VARIABLE dtemp : std_logic_vector(45 DOWNTO 0);
BEGIN
dtemp := (unsigned(data_x) * unsigned(data_w));
prod <= dtemp(22 DOWNTO 0);
END PROCESS 10combo;
end Behavioral;
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entity accwll is

)
end accwll;

architecture Behavioral of accwll is

SIGNAL MW_I10cregl, MW_I10nregl : std_logic_vector(22 DOWNTO 0);
BEGIN
acc <= MW_I10cregl;
10seq: PROCESS (clk, reset, MW_IOnregl,rprod, MW_IOcregl, load)
VARIABLE dtemp, ntemp, ctemp : std_logic_vector(23 DOWNTO 0);
begin

architecture Behavioral of addwll is

''10000001101011110000010"";

Description VHDL de 01”Accumulateur

library I1EEE;
use IEEE.STD_LOGIC_1164.ALL;
use IEEE.STD_LOGIC_ARITH.ALL;
use IEEE.STD_LOGIC_UNSIGNED.ALL;

PORT(
clk o IN std_logic;
rprod o IN std_logic_vector (22 DOWNTO 0);
load o IN std_logic;
reset o IN std_logic;
acc : OuUT std_logic_vector (22 DOWNTO 0)

IF (clK"EVENT AND clk="1") THEN
MW_10cregl <= MW_I10nregl;
IF (reset = "1" OR reset = "H") THEN
MW_I10cregl <= MW_I10cregl;

END IF;
END IF;
ctemp := "0" & MW_I0cregl;
dtemp := "0" & rprod;
ntemp := (std_logic_vector(unsigned” (unsigned(ctemp)

+ unsigned(dtemp))));

IF (load = "1" OR load = "H") THEN
MW_10nregl <= ntemp(22 DOWNTO 0);
ELSIF (load = "0" and reset ="0") THEN
MW_I0nregl <= rprod;
elsif (load ="1" and reset ="1") then
MW_IOnregl <= "00000000000000000000000";
MW_l10Ocregl <= '00000000000000000000000";

END IF;

END PROCESS 10seq;

end Behavioral;

Description VHDL de 1”Additionneur

LIBRARY ieee;

USE ieee.std_logic_1164.all;

USE ieee.std_logic_arith.all;
use IEEE.STD_LOGIC_SIGNED.ALL;

entity addwll is

PORT(

racc : IN std_logic_vector ( 22 DOWNTO 0);
add : OUT std_logic_vector ( 22 DOWNTO 0)
)

end addwlil;

constant bll: STD_LOGIC_VECTOR (22 downto 0) :=

BEGIN
add <= signed(bll) + signed (racc);
end Behavioral;
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Description VHDL de la Lut

library I1EEE;

entity lut is
Port ( Al : in std_logic_vector(22 downto 0);
N11 : out std_logic_vector(22 downto 0));

end lut;
architecture Behavioral of lut is
begin
if Ai>=0 then
if ((Ai1>=00001) and (Ai<=10000)) then

Si <= '00000000010001000100101*"; --0.08741

elsit ((Ai>=10001) and (Ai<=20000)) then

Si <= '"00000000010101100100111"; --0.11047

elsif (Ai>=644001) then
Si <= '"00000011000011010100000"; --1.0000
else Si<= (OTHERS => "X");
end if;
else
if ((Ai1>=-2300000)and (Ai<=-650000)) then

Si <= '10000011000011010100000";-- -1

elsif ((Ai>=-649999) and (Ai<=-550000)) then

Si <= '10000011000011010011110"; -- -0.99998
elsif ((Ai1>=-3999) and (Ai<=00000)) then
Si <= *"10000000000001000101111*; -- -0.00559
else Si <= (OTHERS => *"X");
end if;
end if;

end process;
end Behavioral;

Description VHDL du multiplexeur

ENTITY MUX 1S

PORT(
X0 : IN std_logic_vector (15 DOWNTO 0);
X7 - IN std_logic_vector (15 DOWNTO 0);

X = OoUT std_logic_vector (15 DOWNTO 0)

);
END MUX ;

ARCHITECTURE MUX_8 OF MUX_8 IS

SIGNAL MW_10dinOl : std_logic_vector(15 DOWNTO 0);
SIGNAL MW_10din7l : std_logic_vector(15 DOWNTO 0);

BEGIN

PROCESS (MW_10dinOl, MW_10dinll,MW_10din3l

,MW_1odin21,Mw_t1odin4l ,MW_10din51,MW_10din6l,My_l0din7l, sel)

VARIABLE dtemp : std_logic_vector(15 DOWNTO 0);
BEGIN

CASE sel IS

WHEN *'000" => dtemp :
WHEN *'001" => dtemp :
WHEN *"111" => dtemp :

MW_10dinOl;
MW_10dinll;
MW_I10din7l;

WHEN OTHERS => dtemp :
END CASE;

(OTHERS => "X");

X <= dtemp;
END PROCESS ;
MW_10din0l <= XO;
MW_10din71 <= X7;

END MUX;
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Description VHDL du neurone

entity neuronel is

PORT(
addr : IN std_logic_vector (5 DOWNTO 0);
N1 - ouUT std_logic_vector (22 DOWNTO 0)
)

end neuronel;
architecture Behavioral of neuronel is

COMPONENT LUT
PORT (
Ai - IN std_logic_vector (22 DOWNTO 0);
N11 : OUT std_logic_vector (22 DOWNTO 0)
);
END COMPONENT ;

COMPONENT mulwll

PORT (
data_x, data_w : IN std_logic_vector (22 DOWNTO 0);
prod - OuUT std_logic_vector (22 DOWNTO 0)

END COMPONENT;

COMPONENT accwll

PORT (
rprod : IN std_logic_vector (22 DOWNTO 0);
acc : OuUT std_logic_vector (22 DOWNTO 0)

END COMPONENT;

COMPONENT romwll
Port ( addr o IN std_logic_vector (5 DOWNTO 0);
data_x, data_w : OUT std_logic_vector (22 DOWNTO 0)

EﬁD COMPONENT ;

COMPONENT addwll
PORT (
racc : IN std_logic_vector (22 DOWNTO 0);
add : OUT std_logic_vector (22 DOWNTO 0)

);
END COMPONENT;

begin

12 : LUT
PORT MAP (
Ai=> SO ,
N11 => N11
)

14 : addwll
PORT MAP (
racc => S1,
add => S0);

13 - accwll
PORT MAP (

acc => S1
)
11 : mulwll
PORT MAP (
prod => S2
10 - romwll
PORT MAP (
data_x =>S3, data_w =>S4, );
end Behavioral;
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Abstract

In this work thesis, we describe was concerned by the design of a neural
network classifier based on RPG algorithm of cerebral rhythms using EEG
record. The principal axis of this application is the use of the back propagation
of gradient algorithm as the main supervised learning algorithm, applied to a
multi-layer perceptron neural network. The whole design of this classifier was
successfully implemented on the XC2V300 FPGA VIRTEX-II circuit, achieving
an area consummation of 83% of FPGA resources and a clock of the order of

35.2 MHz.

Résumé

Le travail présenté dans ce mémoire, consiste a concevoir et Implémenter un
classificateur neuronal basé sur I'algorithme de la rétro propagation du gradient RPG,
des rythmes cérébraux en utilisant 'enregistrement EEG. L’architecture globale de
notre classificateur est implémentée sur le circuit VIRTEX-II XC2V3000 de XILINX,
cette architecture a consommé 83% des ressources internes du circuit FPGA avec un

fonctionnement piloté par une horloge de I'ordre de 35 MHz.
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