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Abstract

The main objcclive of this work is the design and implementation of a FPGA. intcgrated circuit for classification
of the cardiac atrhythmia’s, through the use of the neural nctwork approach.

in order to deal with a wide varicty of arrhytlunia’s, wc proposc a classificr, which is composcd of two cascaded
sub classificrs: a morphological sub classificr and a temporal onc. To carry out the classification task, we usc the
back propagation algorithm (RPG). The work is divided in two parts: a sollwarc part and a hardware part. The
cssential task of the software part is to carry out the training of the classilicr. For that, a program has been
developed using the C language. In the hardware part, we consider implementation of the generalization phasc of
the RPG algerithm. We proposc a paralicl and regular architecture for the ncural network implementation. In
order to validate this architecture, we have opted for a top down approach based on logic synthesis and using, the
VHDL language. We propose a flexible and parametric VHDL description of the ncural network, which can be
casily adapled to other applications. The VHDL description of the classificr is mapped into the FPGA XILINX
XC4000 [amily circuil. ‘

Résume

L’objectif csseaticl de ce travail cst la conception ¢t Uimplémentation cn FPGA (Ficld Programmable Gate
Array) d’un circuit intégré dédi¢ a la classification des arythmics cardiaques par 1'approche des réscaux de
neuroncs. Alin de pouvoir classcr un grand nombre d’arythmics, nous proposons un classificateur composé dc
deux sous classificatcurs montés cn cascade : un sous classificatcur de morphologic cl un sous classificatcur
tcmporcl. Pour réaliscr la classification, nous utilisons I’apprentissage par I'algorithme de la rétropropagation du
gradicnt (RPG). Le travail est divis¢ cn deux partics : un¢ partic software et une partic hardware. La partic
soflwarc a pour tiche cssenticlle de réaliscr I’apprentissage du classificatcur, Pour ccla un programme  a ¢té
développé en utilisant Ic langage C. Dans la partic hardware nous considérons l'implémentation de la phase de
généralisation de Dalgorithme RPG.  Nous proposons unc archilecture paralléle et réguliére pour
I’implémentation du réscau de ncurone.  Afin de valider celte architecture nous avons opté pour une approche
descendante basée sur Ja syntheése logique ¢t Vutilisation du langage de description VHDL. Nous proposons unc
description VHDL flexible et parametrée du réscau de neuronc qui peut étrc facilement adaptée a d’autres
applications. La description VHDL du classificatcur cst implémentée sur un circuit FPGA de Ja famille XC4000
de XILINX. :

Mot cliés . Classification, arytlunics cardiagucs, réscaux de ncuroncs, implémentation FPGA
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Introduction Drgmesoypacys

’électronique et de Pinformatique. L’avancée technologique permise par les
microprocesseurs et la miniaturisation a fait apparaitre des systémes de reconnaissance
automatique. Le nombre élevé de malades suivis quotidiennement et, par conséquent, la
multitude de cas se présentant, rendent désormais indispensable I'utilisation de ces systémes
d’aide a la surveillance et au diagnostic. Leur utilité dans les hopitaux, tant pour les médecins,
les infirmiers et les étudiants en médecine que pour le malade lui-méme, n’est plus &
démontrer.

Actuellement, le succés commercial remporté par les systémes de reconnaissance
automatique est beaucoup plus lié a leur possibilité de recherche, d’extraction et de stockage
de données, qu’a leur possibilité d’analyse et de diagnostic (classification). Cependant, de par
le monde des efforts de recherche considérables sont consentis afin de mettre en ceuvre des
classificateurs fiables.

Dans cet objectif, notre travail, présenté dans cette thése consiste en la conception en FPGA
(Field Programmable Gate Array) d’un systéme intégré dédié a la classification des arythmies
cardiaques par une nouvelle approche : les réseaux de neurones artificiels.

Historiquement, I’intérét porté aux réseaux de neurones provient du désir de saisir les
principes menant & la compréhension des fonctions du cerveau, d’une part, et de construire
des tiches complexes d’autre part.

Aujourd’hui, les réseaux de neurones trouvent leur application dans divers domaines tels:
Pidentification, la classification, la reconnaissance des formes... etc.

Dans le domaine de la classification, et plus particuliérement la classification des signaux
électrocardiographiques les travaux de recherche montrent que les classificateurs réalisés a
base d’algorithmes” neuronaux  donnent des résultats supérieurs a tous les autres
classificateurs classiques (méthodes déterministes, statististiques, syntaxiques, systémes
experts, logique flou). En effet, le signal ECG est un signal issu d'un systéme non linéaire (le
corps humain), et présente une variation au cours du temps pour un méme individu et entre
plusieurs individus. Les réseaux de neurones, par leur propriété d’apprentissage et de
généralisation, offrent Ja possibilité d’utiliser des modéles non linéaires, I’habilité de lecture
et d’auto-organisation et la possibilité de lire des formes en réponse a de nouvelles formes.

Selon les performances requises de 'application, les réseaux de neuropes peuvent étre
implémentés en software, en hardware ou en combinant ces techniques.

Dans ce contexte, notre travail consiste a prendre en charge les parties software et hardware

du classificateur neuronale des arythmies cardiaques. Le classificateur, nous I’avons baptisé
CNAC.

La partie software A pour tiche I'apprentissage de CNAC; celui ¢ci étant basé sur
I’algorithme de la rétro propagation du gradient (RPG).
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La partie hardware de CNAC consiste & implémenter la phase de généralisation de
’atgorithme RPG en utilisant la technologie FPGA.

Pour Pimplémentation de CNAC, et vu la complexité des réseaux de neurones nous avons
opté pour une approche descendante de conception basée sur la synthése de haut niveau et la
description VHDL. Cette derniére est un processus automatique permettant de transformer un
circuit modélisé par un langage de description de haut niveau (VHDL) en une réalisation
physique du circuit.

L es réseaux de neurones étant au cceur de notre implémentation, nous avons pensé qu'il était
intéressant .ou tout au moins convenable, de consacrer le premier chapitre en une étude -
générale des réseaux de neurones, dans lequel nous présentons sommairement, les réseaux de
neurones en particulier le perceptron multicouche basé sur la rétroprpagation du gradient, que
nous utilisons pour notre application. Nous présentons, dans le méme chapitre les
implémentations software et hardware des réseaux de neurones.

Le chapitre 11, est consacré 4 la classification automatique des arythmies cardiaques. Aprés
un apergu sur les principes généraux de la classification, nous présentons une étude de
synthése sur Jes travaux de classification de ’ECG de maniére générale et en particulier les
arythmies cardiaques.

A travers cette étude nous proposons, dans le chapitre III, un classificateur neuronal des
arythmies cardiaques, CNAC. Le choix algorithmique étant basé sur la rétropropagation du
gradient, I’apprentissage du classificateur et les résultats de la classification obtenus sont
discutés dans ce chapitre.

Dans le chapitre 1V, nous présentons I’implémentation digitale du CNAC en FPGA. Cette
derniére nécessite des connaissances de base sur la technologie FPGA, la synthése de haut
niveau et le langage VHDL. La premiére partie du chapitre résume ces principes, la deuxiéme
partie concerne I’implémentation hardware du CNAC.

¥ nfin nous terminons par une conclusion générale.
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RESEAUX DE NEURONES DIGITAUX
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1.1 Introduction

Ces derniéres années ont vu I’émergence de nouvelies techniques regroupées sous le nom de
connexionisme ou réseaux de neurones artificiels, dont le principe directeur est ’utilisation
d’unités de calculs élémentaires fortement interconnectées et dont la connaissance réside
précisément dans les interconnexions. L. idée sous-jacente et assez ambitieuse étant de copier
I’architecture du cerveau. Ce dernier, qu’il soit humain ou animal est en effet le seul exemple
de «machine » intelligente que nous connaissions. 1l peut donc paraitre naturel de s ‘en
inspirer non seulement au niveau fonctionnel, mais aussi au niveau architectural.

Le premier probléme de la formalisation du fonctionnement du cerveau est celui de
Papprentissage, c’est 4 dire de la capacité d’acquérir de nouveaux comportements ou d’en
modifier par expérience. 1.’enjeu, dont est actuellement I"objet de P’intelligence artificielle a
renouvelé intérét pour ['apprentissage. En effet, & mesure que les techniques de
représentation des connaissances se font de plus en plus nombreuses et efficaces, le principal
goulot d’étranglement dans la réalisation d’un systéme basé sur la connaissance est
précisément ’acquisition de cette connaissance. La construction d’une base de connaissance
nécessite la mise en ceuvre d’importants moyens humains et constitue la part la plus
importante des efforts de conception d’un systéme expert. D’ou I'intérét d’un systéme capable
de construire sa base de connaissance a partir de données brutes.

L’origine des premiéres méthodes d’apprentissage date de 1943 avec les travaux de Warren
MacCulloh et Walter Pitts [1 ] dont Pidée était d’expliquer comment un neurone trés simplifié
peut effectuer des inférences élémentaires et comment un réseau de ces neurones peut réaliser
certaines fonctions logiques (OU inclusif, AND, NOT...). Les réseaux ainst constitués,
représentaient le mode! du cerveau. En 1949, 1.0 Hebb présenta la théorie d’apprentissage
pour la réalisation des mémoiresassociatives ou le renforcement des connections synaptiques
entre les neurones sont modifiés par des exemples d’entrées [2].

La premiére machine adaptative ayant connu un certain succes est le perceptron de Rosenblatt
en 1960 [3]. Parallélement, d’autres méthodes d’apprentissage étaient propos€es, en
particulier 1a célébre procédure de Widrow et Hoff ou «Adaline » en 1960, basée sur la
minimisation itérative d’un critére quadratique [4].

La recherche dans cette voix s’est poursuivie jusqu’a 1969 ou deux mathématiciens, Minsky
et Papert ont démontré les limites théoriques du perceptron pour résoudre les problémes non-
linéairement séparables [5]. Chercheurs et investisseurs se sont tournés vers ’approche de
I"intelligence artificietle, qui semblait plus prometteuse.

Le renouveau actuel des réseaux de neurones est dii 4 des contributions originales,
comme celles d'Hopfield en 1982 [6] qui, aprés avoir remarqué la similarité entre les
réseaux du type proposé par Mc Culloch et Pitts avec un systéme élémentaire & moment
magnétique ou spins, a étudié la capacité de stockage et de restauration des informations
«mémoires associatives ». Ce travail intéressa les physiciens-en raison de ["analogie du
modéle de Hopfield avec les spins. 1! est intéressant de noter que ce modéele ne levait pas les
limitations du perceptron et de ses variantes. Malgré cela, le percetron et les raisons de son
échec semblaient oubliés. Par la suite Hinton et al. proposérent la «machine de Boltzman », le
premier modéle levant les limitations du percetron de fagon satisfaisante. Les «machines de
Boltzman » utilisent un ensemble de cellules dites cachées dont le role est de calculer les
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variables intermédiaires permettant de réaliser des fonctions non-linéarirement séparables [7].
Malheureusement, la convergence de ’algorithme s’avére extrémement longue, en raison du
caractére probabiliste des éléments utilisés. Ce défaut & été corrigé par "algorithme de la
rétropropagation du gradient proposé sous diverses formes dans [8 ] et [9].

Plus récemment, les nouvelles découvertes en neurobiologie et ’intérét explosif du traitement
paralléle en plus du développement de la technologie VLSI ont donné une grande poussée au
domaine des réseaux de neurones.

Dans ce chapitre, nous présentons un apergu général sur les réseaux de neurones en
commengant par définir les concepts de base, la construction des réseaux de neurones de
maniére générale, le perceptron multicouche ainsi que quelques régles d’apprentissage. Nous .
présentons’ par la suite 'implémentation des réseaux de neurones, les différents domaines
d’application et enfin nous terminerons par une conclusion.

I.2 Réseaux de neurones [10], [11], [12], [13]
1.2.1 Définitions
1.2.1.1 Mod¢éle biologique du neurone

L’élément fonctionnel de base du systéme nerveux est le neurone. D’une espéce animale a
une autre, les neurones présentent des différences notoires ; a I'intérieur d’une méme espéce,
on dénombre de nombreux types de neurones. Les différences portent tant sur des aspects
anatomiques que fonctionnels. Cependant des points communs sont a la base de I’archétype
de la cellule nerveuse que nous présentons ici. La Figure 1.1.a représente I’anatomie d’un
neurone. -

-~ Sommna

Axonc

Synapses (@)

Figure 1.1, (a) Anatomie d’un neurone. (b} schéma simplifié du f{onctionnement du neurone,

Un neurone est une celiule. Autour du noyau, on trouve le corps cellulaire (somma). Celui-ci

se prolonge par un axone unique et comporte de nombreuses dendrites qui constituent son

organe «d’entrée ». L’influx nerveux est assimilable a un signale électrique, se propageant

dans les neurones de la maniére suivante :

- Les dendrites recoivent ’influx nerveux d’autres neurones.

- Le neurone évalue alors I’ensemble de la stimulation qu’il regoit (c’est a dire sa
dépolarisation par rapport a I’extérieur).
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- En fonction de cette stimulation (si la dépolarisation est suffisante > -50mV par exemple),
le neurone transmet ou non un signal du type «tout ou rien » le long de son axone. On dira
alors que le neurone est ou non excité.

-~ L’excitation du neurone est propagée le long de ’axone jusqu’aux autres neurones ou
fibres musculaires qui y sont connectés via les synapses. La Figure 1.1.b est une
interprétation schématique du fonctionnement du neurone de la Figure 1.1 a

1.2.1.2 Modéles mathématiques des neurones

Il existe deux grands modéles le modéle discret et le modéle continu.
Modg¢le discret

La plupart des algorithmes connexionistes utilisés en ce moment sont de ce modéle. Le
neurone est modélisé par deux fonctions (Figure 1.2)

1. Une fonction de sommation qui élabore un potentiel P, égal a la somme pondérée des
entrées x, du neurone.

pP=) Wx, (1.1)

00, W, représentent les poids synaptiques.
2. Une fonction seuil ou d’activation, £, qui calcule I’état de sortie S du neurone en fonction de
son potentiel :

§=f(p) (1.2)

La fonction d’activation peut étre linéaire ou non : fonction linéaire, fonction sigmoide,
fonction seuil ou autres { Figure'1.3).

Poids synaptiques '
enirées __Sommation Fonclion
X, ] Seuil

X P | 5
X — b
S W) -
Wn

Saturation

X

Figure 1.3, Diflérentes fornies de fonction d'activation
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Modéle continue

. Le modele décrit par I’équation (1.1) est implicitement a temps discret, on suppose un signal
constant & Pentrée jusqu’a ce que la sortie soit calculée. C’est A dire que la bande passante de
du neurone est supposée trés grande par rapport A celles des signaux d’entrée. Ainsi la
caractéristique du neurone est atemporelle.

Dans le modéle continu, 1’équation (1.1) est remplacée par I’équation différentielle :

oplot =y W.x, (1) (1.3)
et S= f(r)l (1) (1.4)

Ou * est I’opérateur de convolution. La fonction f{1) représente la réponse impulsionnelle du
neurone  la sortie § dépend alors de I"activité passée de la cellule.

1.2.2 Construction des réseaux de neurones

Un réseau de neurones peut étre représenté par un graphe direct composé d’un ensemble de
neeuds ou éléments processeurs, fortement interconnectés par des liens orientés ou
connexions. Les réseaux de neurones peuvent se distinguer par :

¢ [’architecture

+ le mode d’apprentissage

1.2.2.1 Architecture des réseaux de neurones

Du point de vue architectural (Figure 1.4), les réseaux de neurones peuvent étre regroupés en

deux catégories : .

- Les réseaux a circulation de Pinformation vers ’avant « feed forward networks » dans
lesquels les neurones sont organisés en couches. Dans cette catégorie, on distingue les
réseaux possédant une seule couche (exp. perceptron ) et les réseaux multicouches
possédant une couche d’entrée, une couche de sortie et une ou plusieurs couches cachées.

- Les réseaux récurrents ou bouclés «recurrent /feedback networks» dans lesquels sont
classés les réseaux compétitifs, le réseau de Kohonen, le réseau de Hopfield et les
modeéles ART "théorie de la résonance artificielle”. ‘

1.2.2.2 Apprentissage des réseaux de neurones

L’apprentissage permet au réseau de neurones de modifier sa structure interne (poids
synaptigue) pour s’adapter a l'environnement de I'application.
1] existe trois modes d’apprentissage : supervisé, renforcé et non supervisé

Dans I'apprentissage supervisé, un professeur qui connait parfaitement la sortie désirée ou
correcte, guide le réseau en lui apprenant & chaque étape le bon résultat. Donc l'apprentissage
ici, consiste & comparer le résultat obtenu avec le résultat désiré, puis & ajuster les poids des
connexions pour minimiser la différence entre les deux. C'est par exemple le cas du réseau
multicouche a rétropropagation du gradient ou encore le cas des fonctions & base radiale.
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Dans l'apprentissage non sapervisé, le réseau modifie ses paramétres en tenant compte
seulement des informations locales. Ces méthodes n'ont pas besoin de sorties désirées
préétablies. C'est par exemple, le cas des cartes auto organisatrices de Kohonen.

Dans 'apprentissage renforcé, un professeur est supposé présent, mais la réponse exacte n'est
pas présentée au réseau. Cependant, on indique au réseau s'il a calculé la bonne réponse ou
non. Le réseau doit donc utiliser cette information pour améliorer ses performances.
Typiquement, les poids synaptiques dont les unités possedent la bonne réponse sont renforceés
et ceux dont les unités possédent fa mauvaise réponse sont rejetés. C'est le cas par exemple
des systémes ART.

Réseaux de neurones

/ Feed forward networks Recurrent/feedback networks \—.
Réseau de
Résean 1 Réseau fonctions & Résean Rézeaun Réseau Model
seud couche multicouches hase compdtitif Kohonen Hopfield ART
radiales
) — >
>

Figure 1.4, Différentes architectures des réseaux de neurones.

La méthode d'ajustement des poids synaptiques pendant l'apprentissage du réseau peut étre
choisie dans une gamme variée de régles d'apprentissage dont les plus connues sont citées ci
dessous :

1. La régle de Hebb (ou régle de corrélation

L'apprentissage de Hebb est le premier mécanisme d'évaluation des synapses, proposée par
D.O Hebb en 1949. Une interprétation de cette régle pour les réseaux de neurones est la
suivante : Si deux neurones connectés entre eux sont activés en méme temps, la connexion qui
les relie doit étre renforcée, dans le cas contraire elle n'est pas modifiée. Sa formuiation est la
sulvante :

W, + 1) =W, (1}+n5,5; . (1.5)
Ou, W, (#) est le poids de la connexion reliant les neurones §, et S,

7 :est un nombre compris entre 0 et 1, représentant le taux d'apprentissage.
1: représente |'étape d'apprentissage.
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2. La régle du perceptron

Dans le cas du perceptron, La fonction d'activation est une fonction discréte. Les sorties
prennent des valeurs binaires (0 ou 1). La régle d'apprentissage du perceptron est la suivante :

W,(t+1)=W_(t)+ 1, Silasortieactuelle est égale a 0 et doit étre égale a 1
W, (1+1) =W, (t)—nx, Silasortieactuelle est égale 4 1 et doit étreégale 4 0 - (16)
W, (¢ +1)=W,(r) Silasortie est correcte

O, 77> 0 représente le coefficient d'apprentissage,
I : l'étape d'apprentissage .
x; : 'entrée du neurone i.
W, . le poids synaptique ou connexion entre neurone / et le neurone j

L’inconvénient majeur du perceptron est qu’il ne peut s’appliquer que lorsque les classes sont
linéairement séparables.

3. Larégle de Widrow-Hoff ou régle delta

Nous avons vu, que le perceptron est limité & des sorties binaires, widrow et Hoff ont étudié
l'algorithme d'apprentissage du perceptron en considérant une fonction d'activation continue
et différentielle. Cette régle est aussi connue sous le nom de la méthode des moindres carrées
ou en anglais "least mean square (LMS)" ou encore régle delta. Le principe est le suivant :

» Calculer I'erreur quadratique selon la formule :

E=3@-y)? (1.7)
Avec y, = xW, ' | (1.8)

e Minimiser cette erreur en modifiant les poids de chaque neurone suivant la régle -

W, +) =W, () +p,(d, - ) (1.9)

Ou,

1: le nombre de neurones i la sortie

d; : est la sortie désirée
¥y est la sortie calculée

x; - 'entrée i du neurone j

m: le nombre de neurones a l'entrée.

7. coefficient d'apprentissage.

La régle de Widrow-Hoff pose le probléme de I’apprentissage comme un probléme de
minimisation de fonction (Erreur) globale.

4. La régle delta généralisée

La régle delta généralisée ou encore appelée régle de la rétropropagation du gradient est une
généralisation de la régle de Widrow Hoff et s'applique a un réseau multicouche utilisant des
fonctions d'activation différentiables et un apprentissage supervisé. Nous verrons en detali
(section 1.2.3) la formulation de cette régle.
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5. L'apprentissage compeétitil

L'apprentissage compétitif se fait par coopération et compétition entre les neurones. Les
algorithmes d'apprentissage compétitif tentent de minimiser une fonction de distorsion entre
un vecteur d'entrée X; et un vecteur de poids W; . La régle de modification des poids
synaptiques est donnée par {'équation suivante :

W, +) =W (O+n(X,-W;) (1.10)

Wy, : le poids synaptique entre le neurone / et neurone j
7 . le coefficient d'apprentissage

t : le temps d'apprentissage.
W, le poids synaptique du neurone gagnant

1.2.3 Le perceptron multicouches (MLP)

On considére que le MLP [14] est constitué de trois couches de neurones ; la premiére couche
avec ng entrées et my unités (neurones), la seconde avec ny unités et la sortie avec n3 unités.

La Figure 1.5 montre une représentation fonctionnelle de ’algorithme.

¥
——p
> v,
{cml;P= qaﬂ),f_’j! ¥
7 W N
5%!! le a'pj}z,] h J 8
% A eE A (A
o) s, Al st Qil
Iy A
i T
— w(-x \_’E/‘v ! (E‘J\q d,
- DD
Y e A 4
@ e Qe
5[1]?: aTP'Eﬁhlwbl 5{” .a\!;;
1 6;(J[‘]t-| ¢ 4 i 4 aﬂj

Figure 1.5, Représentation fonctionnelle de I'algorithme de la rétropropagation du gradiemt
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L’algorithme de rétropropagation du gradient est utilisé dans le perceptron multicouche. La
phase importante ou ce dernier est utilisé est bien évidemment I’apprentissage : On présente
au réseau des entrées et on lui demande de modifier sa pondération de telle sorte que ’on
retrouve la sortie correspondante L’algorithme consiste dans un premier temps & 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, I’erreur commise entre la sortie calculée et connue soit minimisée.

Malgré tout, il ne faut pas oublier que "on a une couche cachée. On rétropropage alors
Uerreur commise vers l'arriére 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 temps que I’on

obtienne une erreur de sortie considérée comme négligeable. '

’algorithme de la rétropropagation standard, utilise la méthode de plus forte descente pour la
minimisation de la moyenne carrée de I’erreur locale, qui est donné par

1.2
E, =52, ~y,) =52 ¢, (111)
[ o

Et de Perreur globale donnée par :

E = Zf “*ZZ( -y,) (1.12)

On, d et y,, représentent la sortie désirée et la sortie actuelle du j-iéme neurone de sortie

pour le p-iéme exemple.

Le probléme de I’apprentissage peut étre formulé comme suit : étant donné I’état actuel des
poids synaptiques, on doit déterminer ’augmentation ou la diminution AWJ.[,.‘] (s étant [e

numéro de la couche : s=1,2,3) des poids afin de minimiser ’erreur globale, E.

La variation AWJE.’] s'éerit ;

AWl = _p O
r iapfz?l
17 est le coefficient d'apprentissage

Il est montré que si le paramétre n est suffisamment faible, cette procédure minimise l'erreur
globale, E=>"FE

n>0 ' _ (1.13)

Pour {a couche de sotie (s=3)

oF oF, oul
AWBl = 2 = _p (1.14)
g WPl a,u} 2 aW},.T

avec p?l:i:W}iﬂxi{”: SwPol (=1, ) (1.15)

i=1 i=1.
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Oun définit I'erreur locale a la sortie appelée delta par :-
o o de oy
P e S i By A & 1.16
ST T e, 1 T Y (1.16)
ot " représente la fonction d’activation.
On obtient ta formule pour la mise & jour des poids a la couche de sortie
AW = sl < s tiob) (1.17)
. B3] - BN Ay F] '
OU, 5}' :ejﬂ(y,j ):(djp“yp)a_”{ﬂ- (118)
i)
Pour la mise & jour des poids synaptiques de la seconde couche :
- v (2]
AL - . oL, - ok, _ O,
d oW " Toull owld (1.19)
= :75}2]x,m = 1;(51{»210,.[’]
On Perreur locale pour la couche cachée est définie par :
olr
1
( J 6}1'}[‘2[
(1.20)
_oE, a0
o0 Ezl 5} ._[,."]
[ _ Sl - ool e . 121
Avec pt' =3 Wiy > W0, G=1, ... n3) (1.21)
i=1 =1
Sachant que
OF] = y/_[f]( ;1_[,.2]) (1.22)
On obtient
T 2] '
o, v (1.23)

St = . ,
4 60"‘-2’. 8!11?[

Le facteur — 0F, / a()ﬁ?l peut s'écrire :
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o, ok, 6;1[3
_[T —_ﬁf

;Z( f’_,n WU[Z ) m}

(1.24)
- Z; 6[3] aO [Z W[!]OIZI:J
- Z, SP ]
L'erreur locale dans la couche cachée peut étre évaluée en utilisant la formule .
st = ?![;}nfajﬂwﬁl (1.25)
(e

Par analogie, la mise 4 jour des poids synaptiques de la couche d'entrée s'écrit comme suit
: .
AW = sl = pstighl = sl (1.26)

ou l'erreur locale est déterminée par :

st = Za Ll l2] (1.27)
“’—ZW,E‘ x  G=1..m) (1.28)

Les étapes d'apprentissage de l'algorithme de la rétropropagation du gradient sont comme suit:

1. Initialiser les poids synaptiques ng‘] 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).

2. Présenter un vecteur d'entrée et la sortie correspondante (désirée) et calculer les sorties
actuelles de tous les neurones en utilisant les valeurs présentes WJ,E."] dans les équations

(1.28), (1.21) et (1.15).

3. Spécifier la sortie désirée et évaluer les erreurs locales 5)[.’}pour toutes les couches en
utilisant les équations (1.18), (1.25) et (1.27).

4. Ajuster les poids synaptiques en accord avec la formule itérative AWj[f’]zrjé';.’]x!"]
(s=3,2,1) correspondant aux équations (1.17), (1.19) et (1.26).

5. Calculer l'erreur £, en utilisant I'équation (1.11).
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6. Répéter les étapes 2 4 5 avec le méme vecteur d'entrée jusqu'a ce que l'erreur E, soit trés
proche de I'erreur admissible.

7. 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'd ce que l'erreur pour tout l'ensemble complet soit
acceptable et le réseau converge.

En pratique, une grande valeur du coefficient d'apprentissage n est préférable car elle entraine
une convergence rapide. Malheureusement, une grande valeur de 1 peut aboutir & une
oscillation ou méme & une divergence. Pour surmonter ce probléme, un terme momentum est
introduit dans les équations de mise 3 jour des poids synaptiques, telle que:

w1y = Wi+ am; @)
Aw(t) = nsllol 1 aAw (e 1)
Avec n>0, 0<a<l

s=123

L.2.4 Propriété des réseaux de neurones

L'intérét principal porté aux réseaux de neurones tient sa justification dans les propri€tés

suivantes :

e La capacité d’apprentissage

La capacité d'apprentissage se traduit par la capacité du réseau de neurones a apprendre a

résoudre des problémes 2 partir d’exemples de fagon similaire 4 I'étre humain ou 'animal.

e La capacité de généralisation

La capacité de généralisation se traduit par [a capacité d'un systéme & apprendre et a retrouver,

a partir d'un ensemble d'exemples des régles qui permettent de résoudre un probléme donné

non appris.

e Le parallélisme .

Cette notion se situe a la base de l'architecture des réseaux de neurones considérés comme un

ensemble d'entités €lémentaires qui travaillent simultanément. Le parallélisme permet une
Xrapidité de caleul supérieunymais exige de penser et de poser les problémes différemment .

1.3 Implémentation des réseaux de neurones

Selon les performances requises de I’application, les réseaux de neurones peuvent étre
implémentés en software sur un ordinateur conventionnel, a I’aide de processeurs DSPs
"Digital signal Processing" 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.

La Figure 1.6 montre la vitesse de traitement (en nombre de connections/seconde) en fonction
du nombre de synapses (poids synaptiques), obtenue pour les différents matériels utilisés pour
implémentation des réseaux de neurones. Il est clair qu’a I'heure actuelle, toutes les
technologies disponibles sont limitées par rapport a ce qui est recherché dans les réseaux de
neurones [15].
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en fonction du nombre de synapse.

Si Pon considére Pensemble des implémentations possibles, les paramétres essentiels qui
doivent étre considérés sont le parallélisme, les performances (nombre de neurones et

complexité des connexions ), la flexibilité et leur relation a la surface du silicium. La Figure

1.7 montre les performances obtenues en fonction de la flexibilité pour les différentes
implémentations utilisées. Comme le montre la Figure 1.7, ces performances sont souvent
obtenues au prix d’une perte dahs la flexibilité. Une solution optimale, si elle existe, est de

réaliser un compromis entre ces deux parameétres [16] !
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Figure 1.7, Comparaison des différents matériels utilisés : performance en

fonction de la flexibilité
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L3.1 Implémentation software

L’implémentation software considére les deux phases: apprentissage et généralisation de
I’algorithme. Jusqu’a présent le guide principal pour I’¢laboration de ces algorithmes a été
’utilisation du modéle simple du neurone et des synapses comme ceux définis par les
équations mathématiques (1.15)-(1.28).

Par conséquent, la réalisation de tels algorithmes peut étre formulée par une suite consécutive
de multiplications matrice-vecteur, une suite consécutive de mise a jour de produits externes
et une suite consécutive de multiplication vecteur-matrice. En terme fonctionnel, ces
formulations font appel au processeur MAC (multiplieur- accumulateur). Les ordinateurs
conventionnels sont basés sur le model de la machine série de Von Newman dans lequel une
seule instruction est exécutée a la fois (1 seul MAC). Les simulateurs de réseaux de neurones
existants a4 "heure actuelle (exp. MATLAB), offrent a I'utilisateur des bibliothéques et un
environnement flexible lui permettant de s’adapter a son application. Néanmoins,
I’inconvénient majeur de ces derniers est que le parallélisme spatio-temporel caracténstique
aux réseaux de neurones n’est pas exploité, sauf a moindre degré dans le cas de processeur
RISC[16]. ‘

Pour palier a ce probléme, des implémentations hardware paralleles sont utilisées.

1.3.2 Implémentation hardware

On distingue deux grandes approches d’implémentations hardware parall¢les des réseaux de
neurones [17] :

1.3.2.1 Les neuro- calculateurs 2 application générale
Ce genre d’architecture est basé sur l'utilisation de calculateurs hdtes couplés & des cartes
accélératrices agissant en co-processeurs ou processeurs de calcul arithmétique spécialisés.

(Exp. , Transputer INMOS, Texas, MS320, Processeur Zisc d'TBM).

La Figure 1.8 montre une architecture typique d’un neuro-calculateur 4 application générale.

Businterhce |
¢ Bloc d'E/S
et de contrife
Etat du réseau Ftat du résean A
Neendde ™ | e - Neeud de
traitement (FE) traiternent (PE)
Allocation des Allocation des

coeffictents coefficients

svnantiques synaptioues
Processeur 1 o Processeur R

Figure 1.8. Structure d’un neuro-calculateur a application générale

La structure comprend R processeurs identiques et programmables, connectés a travers un
réseau d’interconnexion. En plus de ’accélération apportée, la nature programmable de ces
circuits permet de couvrir un grand nombre de modéles de réseaux de neurones d’ou une

4
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flexibilité élevée (voir Figure 1.8). Néanmoins ces circuits sont limités dans la taille et le
parallélisme : en effet les circuits DSPs sont assez chers et des systémes comportants quelques
dizaines de processeurs sont irréalisables du point de vue coit et taille physique. De plus, plus
le iombre de processeurs augmente plus le délai de communication augmente. Pour remédier

3 ces problémes on utilise les implémentations VLSI ou neuro-calculateurs & application
spécifique :

1.3.2.2 Implémentation VLSI ou neuro- calculateurs & application spécifique

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 paralleles vient
ensuite la possibilité de réaliser des systémes portables. On distingue deux grandes approches
d’implémentation VLSI des réseaux de neurones {15]

e Les implémentations qui intégrent la phase d’apprentissage et la phase de
test/généralisation dans un méme circuit d’ol le terme anglais "on chip training
cirenits”. Ce genre d’implémentation 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),

e Les implémentations qui intégrent seulement la phase de généralisation. Dans ce genre de
circuits, I"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 trés performants néanmoins, ils ne peuvent
s’adapter & d’autres applications.

L’implémentation VLSI des réseaux de neurones peut éire analogique ou digitale. Les deux
styles &’implémentation ont montré un trés grand succés relativement & leur propre domaine
& application. Le choix d’un style par rapport & un autre dépend de plusieurs facteurs tel que
la vitesse, la précision, la flexibilité, 1a programabilité, le transfert et la mémorisation de
données [18].

L’implémentation analogique des réseaux de neurones est facile 4 réaliser néanmoins ces
circuits sont : sensibles aux bruits, & la température, aux variations de la tension
d’alimentation, moins précis et consomment une grande surface.

Comparés aux circuits analogiques, les circuits digitaux sont moins sensibles : au bruit, 4 la
variation de la température et 4 la tension d’alimentation. De plus ces circuits sont plus précis
et permettent d’intégrer des réseaux de grande taille.

Durant ces deux derniéres années, les travaux de recherche visent 'implémentation des
réseaux de neurones sur les circuits FPGAs (Field Programmable Gate Arrays) [19, 20 21}
En effet la nature reprogrammable des FPGAs a permis de réaliser des circuits trés flexibles.

1.4 Application des réseaux de neurones

On peut déterminer quelques-unes des caractéristiques des problémes bien adaptés 4 une
résolution par les réseaux de neurones :
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Les régles qui permettent de résoudre le probléme sont inconnues ou trés difficiles a
expliciter ou formaliser. Cependant, on dispose d’un ensemble d’exemples qui
correspondent 4 des entrées du probléme et aux solutions qui leur sont données par des
ekperts. -

Le probléme fait intervenir des données contaminées de bruits.

Le probléme peut évoluer, par exemple en faisant varier ses conditions initiales.

Le probléme nécessite une grande rapidité de traitement, il doit par exemple étre traité en
temps réel.

On peut donc dresser une liste des domaines d’applications privilégiés :

Robotique

Classification et reconnaissance de formes
Approximation de fonctions

Optimisation

Traitement du signal.

L5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les réseaux de neurones de maniére générale, en
particulier Je modéle du perceptron multicouche. Ensuite, nous avons présenté
'implémentation des réseaux de neurones. On s’apercoit que lors de la conception des
réseaux de neurones, les paramétres essentiels qu’il faut prendre en considération sont le
parallélisme et la flexibilité. Les questions gu’on se pose :

Le perceptron multicouche est-il approprié & la classification 7
Comment dimensionner un réseau de neurones ?
Comment concevoir une architecture FPGA paralléle et flexible 7

Les réponses se trouvent aux chapitres suivants.



Chapitre Il

CLASSIFICATION AUTOMATIQUE DES
ARYTHMIES CARDIAQUES
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I1.1 Introduction

Le probléeme-de la classification automatique du signale cardiaque a suscité l'intérét des
chercheurs depuis la fin des années 1950. Le premter programme capable de faire la
reconnaissance automatique de 'électrocardiographie (ECG) a été mis en ceuvre en 1961. Ce
programme et ses successeurs, basé sur les dérivations X-Y-Z de Frank ont été développés
dans I'ancien hopital de Washington par Pipberger et ses collaborateurs. Un programme
similaire basé sur le systéme conventionnel & douze dérivations a été développé en 1962 par
Carcers [22]. De nombreux travaux ont été réalisés par la suite. L'analyse et l'interprétation
automatisé des tracés électriques du cceur sont devenus aujourd’hui, du moins aux USAs et au
Japon, un acte de routine, et constituent une aide au diagnostic dont l'intérét va croissant. Ces -
systémes aménent de grands progrés quant a la fiabilité, l'automaticité ainsi que diverses
factlités d'utilisation. Les tdches principales d'un systéme d'électrocardiographie automatisé
sont

- Acquisition des données, traitement préalable et conditionnement du signal.

- Le stockage des données pour une utilisation ultérieure.

- Le calcul des paramétres électriques du signal cardiaque.

- La recherche de l'interprétation : reconnaissance de la forme, classification et diagnostic
en termes médicaux.

Actuellement, le succés commercial apporté par les systémes d'¢lectrocardiographie
automatiques est beaucoup plus lié 3 leur possibilité d'extraction des paramétres et de
stockage des données qu'd leur possibilité de classification. Toutefois, de part le monde des
efforts sont consentis afin de mettre en ceuvre des classificateurs fiables. Pour notre part, nous
nous intéressons a la classification des arythmies cardiaques.

Nous commengons par présentér Tes principes généraux de la classification, par la suite nous
étudions la classification des arythmies cardiaques en premier lieu sous un aspect clinique
ensuite nous ferons une synthése des méthodes de classification automatique de I'ECG.

1.2 Principes généraux de la classification

De maniére générale, fa classification consiste a attribuer une forme représentée par un
vecteur a une classe parmi d’autres.
Le probléme de la classification peut étre formulé comme suit :

On cherche un classificateur C, qui a tout signal d’entrée X, associe une décision de classe
C(x):
X - C(x) = 1,2,..., k quand k classes sont possibles.

Plusieurs études ont été faites dans la littérature afin de rapprocher les approches classiques
basées sur les méthodes statistiques et les nouvelles approches basées sur les réseaux de
neurones et plus particuliérement les réseaux multicouches[23, 24, 25]. Dans ce qui suit nous
reportons, quelques résultats essentiels.

La Figure I1.1.a montre une représentation schématique d'un classificateur traditionnel et la
Figure IL.1.b celle d'un classificateur neuronal.
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Figure I1.1. (a) Classificateur traditionnel. (b} Classificateur 3 base de réseau de neurones

11.2.1 Classificateur traditionnel-
Le classificateur traditionnel (Figure 1a) contient principalement deux blocs :

Le premier calcul les fonctions discriminantes pour chaque classe; celles ci sont données par:

[i(X) = Prob(classe i/X),

ol X représente le vecteur d'entrée a classer, et l'indice i représente la classe correspondante.

Le deuxiéme bloc sélectionne le maximum de toutes les fonctions discriminantes fi(x), noté

Max{fi(X)].

Ainsi la classe du vecteur X, classe(X), est définie comme suit :

classe(X)= i/ fi(X) = Max{fi(X)}

Pour estimer les fonctions discriminantes ou probabilités, fi(X), on dispose en général d'un
ensemble de formes pour lesquelies la classe d'appartenance est connue (cet ensemble est
appelé base d'apprentissage) et & partir duquel, on établit la configuration du classificateur
(c'est a dire I'ensemble des f3). '

La probabilité de bonne reconnaissance des exemples d'apprentissage est appelée taux
d'apprentissage, celle pour des formes quelcongues est appelée taux de généralisation.



Chapitre 1I. Classification automatique des arythmies cardiagues 23

On distingue d’une fagon géncrale deux grandes techniques de discrimination : les méthodes
dites non paramétriques pour lesquelles les probabilités pour un vecteur X sont estimées par
comptage des éléments de la base d'apprentissage. ‘

Les méthodes dites paramétriques ou hayésiennes, ou 'on se donne un modéle de la
distribution de chaque classe (en général Gaussien } dont on estime les paramétres {moyenne,
covariance) a partir de la base d'apprentissage et ou ['on cherche la classe ayant la plus grande
probabilité.

Comme indiqué dans la Figure IT.1a, dans le classificateur traditionnel basé sur les modéles
statistiques, les paramétres estimés a partir de la base d'apprentissage (moyenne, covariance)
sont constants.

11.2.2 Classificateur neuronal

Le classiftcateur neuronal de la Figure 1.1.b est composé de deux blocs : le premier réalise
des fonctions de discrimination
' X Fi (X), ot ¥y (X) est un vecteur & k composantes.

Celles ci sont transmises parallélement au second bloc qui sélectionne et rehausse le
maximum. Dans le cas du classificateur neuronal, on réalise un apprentissage qui consiste
modifier les poids synaptiques de telle sorte & approcher le mieux les probabilités Fy (X), 4
partir de I'échantillonnage que constitue la base d'apprentissage. Pour se faire, on cherche &
minimiser une énergie E exprimée par la distance moyenne entre valeur obtenue Fy(X) et une
valeur désirée, d(X). Aprés classification, seulement la sortie correspondant 4 la classe la plus
appropriée est a I'état haut, les autres classes sont a I'état bas.
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Figure 11.2. Interprétation géométrique du réle des couches cachées d'un réseau de neurones.

Les travaux de recherches montrent des analogies avec différentes méthodes statistiques
d’analyse des données, en particulier ’analyse discriminante. Il est montré dans [25] que Ia
rétropropagation du gradient (réseau multicouche) revient a faire une analyse discriminante
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d’une population de N individus (N étant le nombre d’exemples pris en compte dans
I’apprentissage) décrits par n paramétres (n étant le nombre de neurones d’entrée) et projetés
dans un hyperpian de dimension p (p étant le nombre d’unités cachées).

La Figure 11.2, donne une interprétation géométrique du rdle des couches cachées dans un
réseau de neurones [23].

Dans son article[23}, Lippmann montra que les régions de décision formées par un perceptron
sont similaires a celles obtenues en utilisant un classificateur Gaussien. Néanmoins,
l'algorithme du perceptron est facile a implémenter comparé au classificateur Gaussien et ne
nécessite pas plus que de stocker l'information concernant les poids synaptiques.

Cependant, le model simple perceptron, et celui du classificateur Gaussien ne sont appropriés
quand les classes ne peuvent étre séparées par des hyperplans. Le probléme du XOR est
souvent reporté dans la littérature pour montrer les limites du perceptron. Par ailleurs, un
réseau multicouche permet d'obtenir des régions de complexité arbitraire ; de plus le
traitement des données s'effectue de maniére massivement paraliéle.

Nous utilisons ces résultats pour justifier notre choix de I’approche neuronle en particulier
le perceptron multicouche pour la classification des arythmies cardiaques.

I1.3 Classification de I'ECG et des arythmies cardiaques

I1.3.1 Définition du signal cardiaque

L'activité cardiaque constitue l'un des plus importants paramétres déterminant I'état d'un
malade. Elle se traduit par I'apparition de plusieurs ondes sur le tracé de I'électrocardiographe

de surface (ECG) : c'est le signal cardiaque. La Figure 11.3 montre ]a courbe caractéristique
d'un signal cardiaque issue d'un ECG{26].
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Figure 11.3. Courbe caractéristique du signal cardiaque
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On peut distinguer dans cet ECG diflérentes ondes (complexes), différents segments ainsi
que différents intervalles. Ces composants réunis forment le cycle cardiaque complet, c'est
ainsi que

o L'onde P “représente la déflexion produite par la dépolarisation des oreillettes. Dans les
conditions normales la durée de l'onde P est inférieure ou égale 4 0.11 secondes.

e Le complexe QRS représente I'ensemble des déflexions correspondant  la dépolarisation
des ventricules. La valeur normale de londe QRS est inférieure a 0.1 secondes,
habituellement entre 0.06 secondes et 0.08 secondes.

e L'onde R représente la premiére déflexion positive au cours de la dépolarisation
ventriculaire.

» L'onde T représente la déflexion produite par la repolarisation ventriculaire.

o L'onde U est une déflexion habituellement positive que l'on rencontre aprés l'onde T et
qui précéde I'onde P suivante. Sa signification exacte est encore discutee.

Entre ces différentes déflexions s'inscrivent sur le tracé des intervalles, qui sont :

e L'intervalie RR représente la distance entre deux ondes R successives. L'intervalle RR
permet de mesurer la fréquence ventriculaire ou fréquence cardiaque du coeur.

e L'intervalle PP représente la distance entre deux ondes P successives. L'intervalle PP
permet de mesurer la fréquence auriculaire. Si le rythme cardiaque est régulier l'intervalle
PP est identique a l'intervalle RR.

e L'intervalle PR correspond au temps de conduction auriculo-ventriculaire. L'intervalle
PR se mesure du sommet de l'onde P jusqu'au sommet de l'onde QRS. Chez un sujet

~ normal, la valeur de Iintervalle PR varie entre 0.12 secondes et 0.20 secondes.

11.3.2 Les arythmies cardiaques,

Les troubles du rythme cardiaque ou arythmies sont dus essentiellement & des défaillances de
certaines zones du coeur. Ces défaillances se manifestent par une déformation de
Pélectrocardiogramme (ECG) qui est un moyen classique de dépistage des différentes
arythmies.

Traditionnellement, la méthodologie suivie par les médecins et cardiclogues pour
Iinterprétation de 'ECG est basée sur I’observation, I’expérience et la mesure des données.
La méthodologie en question consiste a

e Localiser les ondes P, les complexes QRS, les complexes T et les ondes U
Interpréter la morphologie (forme) des différentes ondes et complexes localisés

e Calculer les amplitudes et caractéristiques temporelles entre les différentes ondes et
complexes tel que 'intervalle RR, I'intervalle PP, I'intervalle PR, le segment QT le
segment ST.

Dans la terminologie médicale, un signal est dit normal si tous les paramétres cités ci-dessus
sont normaux., ’

Dans le cas des troubles du rythme cardiaque et selon I'étage de leur origine . sinusal,
auriculaire ou ventriculaire, on définit les classes suivantes [26, 27, 28] :

- Les troubles du rythme sinusal.

- Les troubles du rythme auriculaire.

- Les troubles du rythme ventriculaire.
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* Les troubles du rythme sinusal se défissent par une onde P et un compiexe QRS tous
deux de morphologie normale, mais les intervalles PP et/ou RR présentent des valeurs
différentes des valeurs du signal normal. Les troubles du rythme sinusal sont la tachycardie
sinusale ef la bradycardie sinusale. La Figure I1.4 montre les tracés ECGs relativement a
chacun des troubles du rythme sinusal citées ci dessus.
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Figure 11.4. Troubles du rythme sinusale. (a): signat normal, dérivation Dilet VI. (b):
Tachycardie sinusale . (¢): Bradycardie sinudale, dérivation DII,
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* Les troubles du rythme auriculaire se définissent par une onde P de morphologie
anormale et un complexe QRS de morphologie normale. En plus de la morphologie
anormale de ['onde P, les caractéristiques temporelles des différents intervalles : PP, PR et
RR permettent de distingue entre les extrasystoles auriculaires, la tachycardie auriculaire le
flutter auriculaire et la fibrillation auriculaire. La Figure 1.5 montre les tracés ECGs
relativement a chacun des troubles du rythme auriculaire citées ci dessus.
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Figure I1.5. Troubles du rythme auriculaire. (a): Extrasystoles auriculaires, dérivation DIL
(b) : Tachycardie auriculaire, dérivation V3. (¢) Flutter Auriculaire, dérivation V1. (d)

Fibciilation auriculaire, dérivation V1.
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e Les troubles du rythme ventriculaire sont définies par un complexe QRS de
morphologie anormale et une onde P de morphelogie normale. De plus, la connaissance
des caractéristiques temporelles des différents intervailes PP, PR et RR permet de
différencier entre les différentes anomalies affectant le rythme ventriculaire a savoir:
I’extrasystole ventriculaire, la tachycardie ventriculaire, le flutter ventriculaire et la
fibrillation ventriculaire. La Figure 11.6 montre les tracés ECGs relativement a chacun des
troubles du rythme ventriculaire cités ci dessus.

¢ (Certaines anomalies affectent I'onde P et le complexe QRS en méme temps, telle que la
tachycardie supraventriculaire.

En résumé, la morphologie de I’onde P, du complexe QRS et les paramétres temporelles RR,
PR et PP sont des paramétres important pour la classification.
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Figure 11.6. troubles du rythme ventriculaire. (a); Extrasystoles ventriculaires , dérivation
aVL. (b): Tachycardic ventriculaire, V1. (¢) Flutler ventriculaire, dérivation DII. (d):
Fibrillation ventriculaire, dérivation V1. (e): tachycardie supraventiriculaire, dérivation V1.
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I1.3.3 Synthése des méthodes de classification automatique de PECG

Comme nous l'avons souligné dans la section 111, les travaux de recherches pour la
classification du signal cardiaque remontent a 1957 & [I'instigation de Piberger [22] Les
premiéres approches étaient principalement basées sur l'utilisation de la méthode des arbres
et la méthode statistique. Pipberger classifia ces approches comme étant la premiére et
seconde génération de programmes de reconnaissance automatique de 'ECG. Par la suite de
nouvelles approches ont été développées telle que I'approche syntaxique, les systémes experts,
la logique floue et enfin les réseaux de neurones.

Nous avons résumé les principales approches dans la Figure T1.7.

[ Classification de PECG ]

l

Y ) k. h 4 r r

Méthode des Méthode Méthode | Systémes Logique Réseaux de
arbres statistique syntaxique experts floue neurones
L |
¥ L i Y Y
Non Non
paramériques paramétriques Supervisés supervisés

Figure I1.7. Différentes approches utilisées pour la classification de 'ECG

T1.3.3.1 Méthode des arbres [22]

La méthode des arbres est basée sur |utilisation d'un arbre de décision comme la montre
Figure 1L8. Les entrées de ces programmes sont les caractéristiques temporelles et les
amplitudes des différentes ondes et complexes permettant de distinguer un signal normal d'un
signal pathologique. L'avantage de ces programmes est que les critéres de diagnostic utilisés
sont familiers au cardiologue et la logique est facile & suivre et  comprendre. Les critéres de
décision sont guidés par un raisonnement déductif basé sur des connaissances
électrophysiologiques préalables. De plus ces programmes sont flexibles & toute modification.
Cependant, I'un des inconvénients majeurs de l'imitation humaine est que les critéres de
diagnostic différent d'un médecin & un autre. Cette différence dans la préférence d'un critére
par rapport 2 un autre a donné naissance 4 des systémes commerciaux ou l'utilisateur pouvait
faire entrer ses propres préférences.

Dans une étude d'évaluation et de synthése, Jos L. Willems [22] reporta que la précision de
ces programmes ne dépassait pas 60%, vu que les caractéristiques temporelles ne suffisent pas
3 elles-mémes pour classer les signaux cardiaques.
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Figure I1.8. Méthode des arbres

11.3.3.2 Approche statistiqune [22, 29, 30]

Dans P'approche statistique, - le signal cardiaque subit un traitement mathématique
préalable pour extraire les paramétres les plus représentatifs de ce dernier. La régle de Bayes
est utilisée par la suite dans le processus de classification.

La décision bayésienne permet de reconnaitre si un patient ayant un symptdme S est atteint
d'une maladie, Di parmi &k maladies D;. La régle de Bayes s'exprime comme suit :

Prob(D,|S)Prob(S)
Y Prob(S|D,)Prob(D,)
&

Prob(D,

§) =

Pour appliquer cette formule les maladies Dy, sont supposées indépendantes les unes des
autres (classes séparables).

Les premiers travaux dans ce domaine ont été proposés par Pipberger et Jargement appliquées
au signal vectocardiographique (VCG). Initialement, Pipberger réalisa un programme qui fait
la classification de I'infarctus du myocarde et de I'hypertrophie ventriculaire par rappott au
signal normal. En utilisant P'approche statistique, Pipberger montra que les performances de
son systéme ont ét¢ améliorées de 20% jusqu'a 40% par rapport & la méthode des arbres.

Cependant, I'un des inconvénients majeurs de l'approche statistique est la nécessité d'une trés
large base de données pour tester les procédures de classifications. La collection d'une base
de donnée nécessite un grand effort ; de plus les paramétres statistiques qui sont
préalablement estimés lors de l'apprentissage, différent considérablement d'une population a
une autre et sont fonction de la race, du sexe, de la taille et de I'dge des patients.
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La présence de plusieurs anomalies complique davantage les méthodes de classification
statistiques : probléme de séparation des classes.

11.3.3.3 Approche syntaxique[31, 32]

Si l'approche statistique offre un formalisme mathématique rigoureux, elle oublie la nature
des formes des signaux. L’approche syntaxique, utilise des paramétres desctiptifs liés A la
nature méme des formes du signal ECG. Elle suppose que IECG est composé par
I'agencement structuré de formes élémentaires ou primitives qui sont les pics el les segments.
C'est ainsi que, les pics sont combinés pour former des complexes et les pics et les segments
sont combinés pour former Je cycle cardiaque. Par la suite a chacune de ces primitives est
attribué un symbole de l'alphabet T = { K", K, E, [1} constituant le vocabulaire de IECG.
00 K" représente le pic positif, K le pic négative, E une ligne droite et [[ un contour.
L'approche syntaxique a été appliquée pour la reconnaissance de la forme de I'ECG,
Fextraction et la mesure des paraméires et enfin pour la classification.

Dans une étude d'évaluation, Y. Suzuki [33] reporta que la sélection des primitives est un
probléme dépendant de la forme du signal et n'ayant pas une solution générale. Les primitives
constituant 'ECG varient légérement pour un méme patient et d'un patient a un autre et
dépendent des conditions du patient. Dans de tels cas la méthode syntaxique ne donne pas de
bons résultats.

[1.3.3.4 Les systémes experts et la logique floue |34, 35]

Pour leur part, les systémes experts et la logique floue ont été référencés dans la littérature.
Cependant, d'aprés Jos L. Willems [22] I'utifisation clinique de ces approches a ét¢ trés limitée.

11.3.3.5 Réseaux de neurones

Aucune des méthodes citées précédemment, n'a pu résoudre le problme de la classification

du signal cardiaque. Nous pouvons résumer ces problémes comme suit :

» La morphologie et les caractéristiques temporelles du signal cardiaque varient au cours du
temps pour le méme patient et entre différents patients.

e L'efficacité de ces techniques dépend du choix des paramétres sélectionnés pour la
classification et des seuils utilisés.

» La nécessité de la connaissance des régles (dans le cas des systémes experts, logique
floue).
» Les modéles utilisés pour le traitement du signal ECG étaient des modeles linéaires.

Durant ces derniéres années, les réseaux de neurones ont ét¢é intensivement utilisés pour la
classification du signal cardiaque, vu les avantages qu'ils présentent a savoir :

Habilité d'apprentissage et d'auto-organisation a partir d'exemples.

Possibilité de lire des formes en réponse a de nouvelles formes (généralisation).
Non nécessité de la connaissance de régles.

Possibilité d'utiliser des modéles non linéaires.
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Parmi les classificateurs d’arythmies cardiaques utilisant I’approche neuronate qui ont été
développés, nous étudions deux classificateurs le premier est un classificateur neuronal
hybride utilisant un apprentissage supervisé et te second est un classificateur neuronal &
apprentissage non supervisé

11.3.3.5.1 Classificateur neuronal supervisé

Un systéme ICD "implantable cardioverter defibrillator” est proposé par P. Leong et al. dans
[36] pour la classification trois types d'arythmies : la fibrillation ventriculaire, la tachycardie
ventriculaire, la tachycardie supraventriculaire et du rythme sinusal normal. Un ICD délivre
une décharge électrique au cours du traitement d'une arythmie. La plupart des ICDs actuels
font la classification par la méthode des arbres et en se basant essentiellement sur la durée des
différents intervalles RR, PR, PP. etc. Cependant, comme nous I'avons souligné
précédemment, cette méthode n'est pas toujours fiable dans la classification des arythmies et
par conséquent elle peut conduire dans certaines situations 4 une thérapie non appropriée.

Le classificateur proposé dans [36] est un classificateur hybride composé de deux sous
classificateurs : un classificateur temporel basé sur la méthode des arbres et un classificateur
neuronal de morphologie basé sur l'algorithme de la rétropropagation du gradient. La Figure
1.9 montre le systéme de classification proposé. Le classificateur de morphologie a été congu
pour détecter la variation de morphologie dans la tachycardie ventriculaire alors que le
classificateur temporel détecte les autres arythmies.

Le classificateur temporel a été implémenté en software alors que le classificateur neuronal de
morphologie & été intégré sur un chip en utilisant une implémentation analogique.

ectrodes Detect R FieE

H e et L_p| Arbitrage ——» . .
: ] Classification
Electrodes Classificatenr : - finale
— Detect P|——» temporel

Figure I1.9. Présentation du classificateur hybride

En utilisant cette approche, fa moyenne de classification rapportée est de 90%.

Discussion: Dans ce systéme, la variation de la morphologie est prise en considération
uniquement lorsqu'il s'agit de la tachycardie ventriculaire. En réalité, le probiéme ne se pose
pas seulement pour cette arythmie mais aussi pour n'importe que! signal ECG.
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11.3.3.5.2 Classificateur neuronal non supervisé

Un autre systéme ICD a été proposé par P. Voukydis dans [37] pour la classification des
arythmies cardiaques. La Figure I1.10 montre le systéme proposé. Il est composé de deux sous
classificateurs neuronales montés en cascade. Le premier classificateur  est un réseau de
neurones A treize entrées et trois sortics. Les entrées du réseau décrivent 'amplitude et la
durée du complexe QRS. La sortic du réseau permet de distinguer entre un signal de
morphologie normal parmi quatre types de signaux anormaux (aberant#1, aberant#2,
aberant#3). La sortie du premier classificateur en combinaison avec, la durée et la variance de
lintervalle RR sont appliquées a lentrée du second classificateur pour identifier les
arythmies suivantes : rythme sinusal normal, tachycardie sinusale, fibrillation auriculaire
lente, fibrillation auriculaire rapide, complexes tachycardiques étroits, complexes
tachycardiques larges, rythme rapide-étroit, et la fibrillation ventriculaire.

Les deux classificateurs sont basés sur I'apprentissage non supervisé en utilisant l'algorithme
de Kohonen.

Discussion: Dans cette approche, l'auteur propose d'utiliser le résean Kohenen car le temps
- d'apprentissage est inférieur au temps d'apprentissage de l'algorithme de la rétropropagation
du gradient. La moyenne de classification est de 90%. D'apres les résultats rapportés dans
I'article, I'auteur a réussi a différencier entre les complexes QRS larges et les complexes QRS
étroits. Cependant, et dans la plupart des- cas, il n'a pas réussi a4 classer la fibrillation
auriculaire. Nous constatons, que les caractéristiques utilisées par 'auteur décrivent seulement
la morphologie du complexe QRS. Raison pour laquelle, la fibrillation auriculaire qui est
cliniquement décrite par une anomalie de l'onde P et de la fréquence auriculaire (intervalle
PP), n'a pas pu étre détecice.

lp  Ryllune sinusal normat

# Tachycardie sinusale

v

b Fibrillation nuriculaire lenie
| Fibrillation auriculaire rapide

| . Complexes QRS étroits
i Complexes QRS larges

|y Rythme rapide-éiroit

O‘-‘ % Tuchycardic ventriculaire

Caractéristiques
du complexe QRS

Titrée KK
Variance RR -

Figure I1.10, Classificateur neuronal non-supervisé
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IL.4 Conclusion

- 8i nous faisons la synthése des travaux énoncés dans ce chapitre, nous retenons les points

essentiels suivants :

1. La classification des arythmies cardiaques doit prendre en charge la morphologie de I’onde
P, la morphologie du complexe QRS et les caractéristiques temporelles du signal cardiaque
a savoir ['intervalle PP, I’intervalle RR et I'intervalle PR.

2. Les réseaux de neurones sont les plus appropries pour la classification.

3. Un réseau multicouche et plus particuliérement le perceptron multicouche basé sur
l'aigorithme de la rétropropagation du gradient de I'erreur, permet d'obtenir des plans de
séparation de complexité arbitraire.

Sur la base de ces constatations, nous proposons dans le prochain chapitre, un classificateur
neuronal des arythmies cardiaques que nous appelons CNAC.



Chapitre 111

CONCEPTION D'UN CLASSIFICATEUR
NEURONAL DES ARYTHMIES
: CARDIAQUES(CNAC)
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HL1 Proposition d'un classificateur neuronal
Nous avons mentré au chapitre précédant que :

1. La classification des arythmies cardiaques doit prendre en charge la morphologie de ’onde
P, la morphologie du complexe QRS et les caractéristiques temporelles du signal cardiaque
a savoir I'intervalle PP, intervalle RR et I’intervalle PR,

2. Les réseaux de neurones sont les plus appropries pour la classification.

Un réseau multicouche et plus particuliérement le perceptron multicouche basé sur

I'algorithme de la rétropropagation du gradient de l'erreur, permet d'obtenir des plans de

séparation de complexité arbitraire.

(¥

Dans cette optique, nous proposons de réaliser- un classificateur des arythmies suivantes
[38],[39): rythme sinusal normal (SN), tachycardie sinusale (TS), bradycardie sinusale (BS),
extrasystoles auriculaires (ESE), tachycardie auriculaire (TA), flutter auriculaire (FA),
fibrillation auriculaire (FibA), extrasystoles ventriculaire (ESV), tachycardie ventniculaire
(TV), fibrillation ventriculaire (FibV), flutter ventriculaire (FV) et la  tachycardie
supraventriculaire (TSV). :

Nous avons appelé le classificateur CNAC.

L2 Structure du CNAC

La Figure III.1 montre la structure générale du CNAC.

Il est composé de deux classificateurs RN1 et RN2 montés en cascades. RN1 est un
classificateur neuronal qui permet de classer les ondes P et QRS en morphologie normale et
anormale. Les sorties de RN1 en combinaison avec les valeurs des caractéristiques
temporelles RR, PR et PP sont appliquées 4 I’entrée du deuxiéme classificateur RN2 dont les

sorties sont les différentes arythmies proposées précédemment.

5 SN

a L » IS

: . s
E‘ 5 | » ESA

Echuantillons I g & | » TA

= 8 .
gé g% |, FibA

| Echantill 3 s [ i
s Poem ons 3 ESV

gl QRS g -§ : TV
Signal ECG ® - = BV
RR FibV

Caractéristiquas PA >

Temporelles PP ,_’ TSV

Figure III.1. Architecture du classificateur des arythmies cardiaques, CNAC.
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I11.2.1 Classificateur de Morphologie

Deux sous classificateurs RNI_P et RNI_QRS sont utilisés pour classer les ondes P et les

complexes QRS séparément comme montré dans la Figure I1.2. Chaque réseau est composeé
, de Trois couches : une couche d’entrée reliée aux échantilions P ou QRS , une couche de

sortie dont le nombre de neurones est déterminé par le nombre de classes désirées (dans notre

cas deux classes pour chaque onde : normal/anormal), et une couche cachée dont le nombre
. de neuroneest déterminée lors de I’apprentissage du réseau.

P(t-1)

P(t-2)

/
P(t-m+1) —v~mg\/2’§®

P{t-m}

— =D B P (Normale/ Anormale)

QRS(Normal/ Anormal}

]

QRS(t-1)
QRS(1-2)

QRS(t-m+1) - |

QRS(tm) " 'RN1 ORS

Figure IIL.2. Classificateur de morphologie
P(Normale) = 1 ; P(Anormale )=0 QRS(Normal)=1 ; QRS{Anormal)=0.
IM1.2.2 Classificateur temporel
L’entrée du classificateur temporel, RN2, est déterminée par les valeurs de I’onde P et QRS
issues ‘du classificateur de morphologie et les valeurs des intervalles PP, PR et RR (Voir

Figure I11.3). La sortie de celui ci, correspond aux différentes arythmies a classer et qui sont
au nombre de douze. La couche intermédiaire est déterminée lors de 1’apprentissage.

SN

—»  FSA
TA
FV
FibA
ESV

Valan_P »CE
e D
Va!cuvLORF;S —_: : (oY
PR ey >
P PR (i3
FV
FibV
TSV

Figure 111.3. Classificateur temporel
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I11.3 Implémentation software

Le but de I’implémentation software est de déterminer, pour chacun des trois classificateurs

RN1 P, RNI_QRS et RN2 cités précédemment :

1. La taille du réseau de neurones,

2. Les paramétres du réseau A savoir, le coeﬂicrent d'apprentissage,n ainsi que le facteur
momentum, o

3. La matrice des poids synaptiques,

Qui permettent d'atteindre les meilleurs performances pendant l'apprentissage et aprés le test
du CNAC.

111.3.1 Définitions des performances d'un classificateur
Afin d'évaluer les performances de notre classificateur CNAC, nous avons utilisé des mesures
de performances communes aux systémes de diagnostic. En général, on définit les paramétres

suivants [40]:

Valeur positive vraie (TP")

La valeur positive vraie ou "true positive” TP', est définie par le nombre des patients testés, et
pour lesquels I'anomalie identifiée par le systéme de décision coincide avec celle identifie par
le médecin.

Valeur négative vraie (TN")

La valeur négative vraic ou "frue negative" TN', est définie par le nombre de patients ne
présentant pas une anomalie, et pour lesquels le systéme de décision affirme le méme
résultat.

Valeur positive fausse (FP')

La valeur positive fausse ou "false positive” FP', est définie par le nombre de patients
présentant une anomalie (identifiée par le médecin) et pour lesquels les systéme, par erreur de
classification n'identifie pas l'anomalie.

Valeur négative fausse (FN')

La valeur négative fausse ou "false negative” FN' est définie par le nombre de patients ne
présentant pas une anomalie (affirmée par le médecin), et pour lesquels le systéme, par erreur
de classification identifie une anomalie.

A partir de ces mesures on définit les pourcentages suivants :
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%CC =100x (TP +TN)/N
%FP = 100x FP/(TN + FP)
%FN =100x FN/(TP+ FN)

O %CC, %FP, %FN représentent le pourcentage de classification correcte, le pourcentage
de classification d'une anomalie et le pourcentage de classification des signaux normaux,
respectivement et NV est un nombre représentant I'ensemble des vecteurs de test.

De méme, on définit la sensibilité SE, la spécifité "specifity”, SP, et Ja précision du systéme
PR, comme suit :

SE =100 TP/(TP+ FN)

SP = 100x TN/(TN + FP)

PR =100xTP/(TP+ FP)

111.3.2 Construction de la base de données ECG

Vu la non-disponibilité d'une base de donnée ECG 4 notre niveau, nous avons scanné des
images représentant les signaux ECGs en question. Par la suite, nous avons prélevé
manuellement et 4 des intervalles réguliers des échantillons pour chaque signal représentant
l'onde P et le complexe QRS ainsi que les différentes valeurs des caractéristiques temporelles
PP, PR et RR relativement a chaque type d'arythmie.

Pour l'apprentissage et le test du classificateur de morpbologie, la base de données et
constituée de quinze (15) vecteurs représentant les ondes P de morphologie normale/anormale
et de quinze (15) vecteurs représentant les complexes QRS de morphologie
normale/anormale. Chaque vecteur est constitué de 10 échantillons.

Pour l'apprentissage et le test du classificateur temporel RN2, nous avons construit une base
de données de 48 vecteurs représentant les différentes arythmies et réparties de fagon
équitable, soit 4 vecteurs pour chaque arythmie.

1$1.3.3 Programmation
Notre choix étant porté sur I'algorithme de la rélropropagation du gradient, un programme est
écrit en langage C pour limplémentation software de cet algorithme. Nous utilisons les

équations de la section 1.2.3 du chapitre 1. La fonction d'activation est la fonction sigmoide
définie par :

Le principe de l'algorithme est le suivant:
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¢ Algorithme

Def ne MAXT, MAX ] MAXK * nombre des neurones de la couche d'entrée, la couche
cachée et la couche de sortie.

Define n, a, ¥ Tawx d'apprentissage ef momentum
Define & */ erreur

Define Max_n * nombre maximum d'itérations
Float X{MAX1}] */ Vecteur d'entrée

Float Yd{MAXK] * Vecteur de sortie désirée

Float Y_ott (MAXK] */Vecteur de sortie calculé

Float WjifMAXJJIMAXI] */ Matrice des poids synaptiques entre couche
cachée et l'entrée
Float Wif{MAXK JIMAXJ] ¥/ Mairice des poids synaptiques entre couche
- de sortie ef couche cachde
H
i

Faire

Pour chaque exemple d'apprentissage Faire
Lecture des échantillons du signal d'entrée (P/QRS)
Lecture de la sortie correspondante
Initialisation des poids synaptiques
Propagation de l'entrée vers Uavant
Calcul de l'erreur
Propagation de U'erreur vers l'arriére
Ajustement des poids synaptiques

Mise & jour de l'erreur
Fin pour
Tant que l'erreur >¢ et le nombre d'itération <Max_n

Dans une premiére étape, un programme est écrit pour ’apprentissage des réseaux RNI_P et
RNI_QRS (ANNEXE 1).

L'entrée du programme est un fichier contenant :
1. Les différentes valeurs des échantillons représentant les signaux P et QRS (exemples
dentrée) '
2. La sortie désirée.
3. Les valeurs initiales des poids synaptiques.

La sortie de chaque programme est un fichier contenant
1. La valeur de l'etreur calculée a chaque itération
2. L'information sur la convergence de I'algorithme :
- Dans le cas ol I'algorithme convergerait, le programme affiche I'erreur finale 4 la
convergence et les valeurs finales des poids synaptiques du réseau en question.
- Dans le cas contraire, le programme afficherait : "non-convergence a l'itération
Max_n".

Un programme similaire est appliqué pour apprentissage du classificateur temporel, RN2.

Un deuxiéme programme est développé en vue d'effectuer le test/généralisation sur de
nouveau exemples (ANNEXE 2).

Le pseudo-code du programme de test est :
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» . Algorithme

Define MAXI, MAXJ, MAXK ¥ nombre des neurones de la couche d'entrée, la couche
cachée et la couche de sortie.

Define n, o, */ Taux d'apprentissage et momentum
Define & * erreur

Define Max_n * nombre maximum d'itérations
Define seuilpgns */ Seuil pour la classification

Float X{MAXT] */ Vecteur d'entrée

Lecture d'un nouvel exemple
Lecture des poids synaptiques obfenus aprés convergence
Propagation de l'entrée vers l'avant
Caleul d'erreur
fEr2222% Doyr le classificateur RNT ¥*¥*+%/
Si Y_(Juf"/" seuil PIORS
alors P/QRS morphologie normale
Sinon
P/QRS morphologie anormale
Y L L T e L PP E R
/XXX Pour le classificateur RN2¥*F¥¥¥¥%/
8i 0<Y_out<seuill alors SN
Seuil! <Y out<seul? alors TS
Seuil2<Y _out<seuil3 alors BS
Seuti3<Y out<seuild alors ESA

Seuill 1<¥ out<seuil]? alors TSV

L'entrée du programme de test est un fichier contenant : :
1. Les différentes valeurs des poids synaptiques obtenues aprés convergence.
2. Le signal 3 tester. -

La sortie du programme de test est un fichier donnant l'information sur :

e La morphologie Normale/Anormale du signal représentant soit I'onde P soit l'onde QRS,
dans le cas du classificateur de morphologie.

o Le type de I’arythmie, dans le cas du classificateur temporel.

I1E.3.4 Apprentissage, simulation et test

Nous discutons dans cette section, les conditions d'apprentissage, les résultats de simulations
et de test des trois classificateurs RNI_P, RNI_QRS et RN2.

I11.3.4.1 Classificateur de morphologie RNI_P

I11.3.4.1.1 Apprentissage

Nous entrainons le réseau par les échantillons représentant les signaux des ondes P
relativement 4 chaque type de dérivation standard. Pour une dérivation donnée, nous
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sélectionnons une base d’apprentissage constituée de quatre ondes P de morphologie normale
et quatre ondes P de morphologie anormale.

Les signaux représentant les ondes P de morphologie normale sont entrainés pour avoir une
sorti¢ de valeur 1, alors que ceux représentant les ondes P de morphologie anormale sont
entrainées pour avoir une sortie de valeur nulle.

111.3.4.1.2 Dimensionnement du réseau

Il nexiste pas de résultat théorique, ni méme de régle empirique satisfaisante, qui permetie de
dimensionner correctement un réseau de neurones en fonction du probléme 4 résoudre.

La conception d'un réseau multicouche se fait de maniére expérimentale, la difficulté se pose
généralement au moment du choix du nombre de couches intermeédiaires et du nombre de
neurones dans chacune de celles-ci. Pour la couche d'entrée (respectivement de sortie), elle
contient autant de neurones que d'entrées (respectivement de classes a discriminer).

De ce fait, la couche d'entrée du classificateur RNI_P est constituée de 10 neurones et la
couche de sortie est constituée d'un seul neurone.

Pour déterminer e nombre de neurones de la couche cachée, nous avons procédé de la
maniére suivante : :

. Préparer une base d’échantillons normalisés pour I'apprentissage.

. Fixer le nombre de neurones en entrée et en sortie.

. Désigner un nombre de neurones arbitraire dans la couche cachée.

. Fixer une erreur de trés faible valeur.

Fixer le coefficient d'apprentissage et le facteur momentum o a des valeurs aléatoires
situées dans I’intervalle [0, 1], (n = 0.5, o = 0.9).

6. Lancer le programme &’ apprentissage (ANNEXE 1).

Tant que le processus diverge, augmenter ie nombre de neurones. Si celui ci est trop
élevé, augmenter le nombre de couches intermédiaires. Fixer alors le nombre de
couches et le nombre de neurones.

SJ\&'\JJN»—

Aprés plusieurs simulations, nous avons obtenu la convergence pour paramétres
suivants : '

Couche d'entrée : 10 neurones
Couche cachée : 4 neurones
Couche de sortie : 1 neurone
Coefficient d'apprentissage, n : 0.5
Momentum, o : 0.9

Erreur atteinte, £ =1 02

Nombre d¢’itérations : 100

Aprés apprentissage, on détermine grice au programme de test (ANNEXE 2) les valeurs
réelles des seuils normal/anormal atteints par le classificateur. A partir de ces seuils on
détermine les performances du classificateur.

La Figure 111.4 montre les résultats de test du classificateur RNI_P.
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Résultat du Reésuitat du
Onde P Sortie calculée programme Onde P Sortie calouiée progranmme
par RNI P Test par RN1 P Test
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Figure I11.4. Résultat de test du Classificateur RNI_P

Ot

N : signal normal

A : Signal anormal

Pour le test et aprés plusieurs essaies, nous avons fixé les seuils comme suit :
Seuil P < 0.50 => signal (A}
Seuil_P = 0.50 => signal (N)

A partir des résuitats de classification, nous detemunons les valeurs TP, FP’, TN® et FN”
deﬁnls dans la section 111.3.1 :

TP’ =4,
FP’ =1,
TN' = 10,
FN'= 0

A partir de ces valeurs nous déterminons les performances du classificateur

%CC =93,
%FP =9,
%FN =0,
%SE =100,
%SP =90 et
%PR =80,

Ou, %CC: pourcentage de classification correcte
%FP : pourcentage d'erreur dans le diagnostic d'une anomalie "false positif”
%FN : pourcentage d'erreur de classification de signaux normaux "false negatif™
%SE : sensibilité du classificateur
%SP : speécifité
%PR: précision du classificateur.
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111.3.4.1.3 Etude de ’'influence du coefficient d’apprentissage et du momentum sur {a
convergence du réseau RNI_P

Dans cette section nous étudions I'influence du coefficient d’apprentissage m et du

momentum o sur la convergence du réseau RNI P. Pour cela, nous avons effectués les
sitnulations suivantes :

Simulation 1 : a=0.9, n=0.1
Simulation 2 : ¢=0.9, n=0.5
Simulation 3 : a=0.9, =09
Simulation 4 . 0=0.5, n=0.5
Simulation 5 ; o¢=0.1, n=0.5

Pour les trois premiéres simulations, le momentum o est maintenu constant a une valeur
a=0.9 alors que le coefficient d'apprentissage est variable (n=0.1, n=0.5 et n=0.9).

La Figure 111.5 montre linfluence du coefficient d'apprentissage sur la convergence de
RNI1 _P, pour les trois premiéres conditions de simulation citées ci dessus.

Erreur
04
a-0.9.1-0.5 -
035ty o-DIn=01 M
0 L+ a=0.9n-0.9
h +
.
025 ot
.
v
0.2 +
£
0.15
1A
0.03
i} »
0 50 {edd] 150 200 T50 300 asn 400 450
Nombre d’itératibns

Figure H1.5 Evolution de I’erreur en fonction du cocfTicient
d’apprentissage, 1. Le momentum o, fixé,

D'aprés la Figure 111.5, la convergence est rapide pour n=0.5 et a=0.9.

Dans les deux derniéres simulations, nous fixons le coefficient d'apprentissage n=0.5 puis
nous faisons varier le momentum (a=0.9, o=0.5, 0=0.1).

LLa Figure 1I1.6, montre l'influence du momentum « sur la convergence du RNI_P.

Pour les différentes simulations citées ci-dessus, nous remarquons que la convergence est
meilleure pour a=0.5 et 1=0.5.
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Figure 111.6 Evalution de l'erreur en fonction du momentum .
Le coeflficient n étant fixe.

Néanmoins, le critére de convergence ne suffit pas a lui seul pour déterminer les metlleures
valeurs parametres o, 1.

Afin de déterminer les meilleures valeurs des paramétres o et m, nous devons étudier
’influence de ces paramétres sur les performances du classificateur.

111.3.4.1.4 Etude de Pinfluence du coefficient d’apprentissage, et du momentum sur les
performances du classificateur RNI_P

Dans cette section nous étudions I"influence du coefTicient d’apprentissage, n, et du facteur
momentum, o, sur les performances du classificateur RNT_P.

Afin d’évaluer les performances du classificateur nous avons calculé les paramétres %CC,
%FP, %FEN, SE, SP et PR pour les mémes simulations cités ci dessus, a savoir :

Simulation 1 . a=0.9, n=0.]
Simulation 2 : a=0.9, n=0.5
Simulation 3 : ¢=0.9, =09
Simulfation 4 ; a=0.5, n=0.5
Stmulation 5 : a=0.1, n=0.5

Le tableau 1I1.1 présente les différentes mesures des performances %CC, %FP, %FN, %SE,
%SP, et %PR.



Chapitre I Conception d 'un classificateur neuronal des arythmies cardiaques (CNAC) 46

Tableau I11.1. Evaluation des performances de RN1 P en fonclionde « , n

SIMULATION | « n | %CC| %FP{ %FN | %SE %8P | % PR
] 09 ] 0.1 73 11 25 50 a8 75
2 0905 93 9 0 100 90 80
3 091069 86 6 25 100 83 . 60
4 054105 &6 9 25 75 90 75
5 01 F05] 86 9 25 75 90 15

D’aprés le tableau 111.1 nous remarquons que les meitleures performances du classificateur
RNI_P sont obtenues pour les valeurs 0=0.9 et n=0.5 et pour lesquelles le classificateur
posséde les performances suivantes

Ou, %CC : pourcentage de classification correcte
%FP : pourcentage d'erreur dans le diagnostic d'une anomalie "false positif”
%FN : pourcentage d'erreur de classification de signaux normaux "false negatif”
%SE : sensibilité du classificateur
%SP : spécifité
%PR: précision du classificateur

111.3.4.2 Classificateur de morphotogie RNI_QRS

H1.3.4.2.1 Apprentissage

Nous entrainons le réseau RNJ (RS par les échantillons représentant les signaux des
complexes QRS relativement & chaque type de dérivation standard. Pour une dérivation

donnée, nous sélectionnons une base d’apprentissage constituée de quatre complexes QRS de
morphologie normale et quatre complexes QRS de morphologie anormale.
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Les signaux représentant les complexes QRS de morphologie normale sont entrainés pour
avoir une sortie de valeur 1, alors que ceux représentant les complexes QRS de morphologie
anormale sont entrainés pour avoir une sortie de valeur nulle.

111.3.4.2.2 Dimensionnement du réseau

Nous appliquons les mémes démarches présentées dans la section 111.3.4.1.2, pour
dimensionner RNI_QRS.

La couche d'entrée du classificateur RNJ_P est constituée de 10 neurones et la couche de
sortie est constituée d'un seul neurone.

Aprés plusieurs simulations, nous avons obtenus la convergence pour les parametres
suivants :

Couche d'entrée : 10 neurones
Couche cachée : 4 neurones
Couche de sortie : 1 neurone
Coefficient d'apprentissage, . 0.5
Momentum, o © 0.9 ‘
Erreur atteinte, € =) 0?

Nombre d’itérations ; 114

Aprés apprentissage, on détermine grice au programme de test (Annexe2) les valeurs réelles
des seuils normal/anormal atteints par le classificateur. A partir de ces seuils on détermine les
performances du classificateur.

La Figure 111.7 montre les résultats de test du classificateur RNI_QORS, ont

N : signal normal
A : Signal anormal

Pour le test et aprés plusieurs essaies, nous avors fixé les seuils comme suit :
Seuil QRS <0.15 =>signal (A)
Seuil QRS=0.15 =>signal (N):

A partir des résultats de test, nous déterminons les vateurs TP?, FP’, TN’ et FN” définis dans
la section 111.3.1

TP’ =5, FP’ =0, TN'=8, FN'= 2
A partir de ces valeurs nous déterminons les performances du classificateur

%CC = 86, %FP=0, %FN=28, %SE=71, %3P=100 et %PR=100.

Ot , %CC : pourcentage de classification correcte
%¥P : pourcentage d'erreur dans le diagnostic d'une anomalie "false positive"
%FN : pourcentage d'erreur de classification de signaux normaux "false negative"
%SE : sensibilité du classificateur
%SP : spécifité
%PR: précision du classificateur



Chapitre Ill. Conception d'un classificatenr neuronal des arythmies cardiaques (CNAC) 48 ‘

Compiexe QRS Sortie du Résultat du Complexe QRS Sortie du Résultat du
' - RN1_QRS programme RNI1_QRS | programme
Test Test
0.323 N 0.036 A
QRS1(N)

0.148 A 0.231 N

3 QRS2HA) * QRSIOMN)

N

0.322 0.220 N

QRSIRY) - QRS11(A)
0.160 A 0.138 A

QRS4(MN) 1 QRS1XN)
0.136 ' A 0.261 N

" QRS13(N)
0.109 A : 0.170 N

i QRSI4(N)
0.278 N 822 0.09 A

: QRS15(A)

QRS7(N)
0.102 A - -
QRS8(A)

Figure I11.7 Résultat de test du classificateur RN1_QRS.
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HI1.3.4.2.3 Etude de ’influence du coefTicient d’apprentissage et du momentum sur la
convergence du réseau RNI_QRS

Dans cette section nous étudions l’influence du coefficient d’apprentissage n et du

momentum o sur la convergence du réseau RNI_(RS. Pour cela, nous avons effectue les
simulations suivantes :

Simulation 1 : «=0.9, n=0.1
Simulation 2 . a=0.9, n=0.5
Simulation 3 : ¢¢=0.9, 1=0.9
Simulation 4 ; =0.5, n=0.5
) Simulation 5 : @=0.1, n=0.5

Pour les trois premieres simulations, le momentum ¢ est maintenu constant a une valeur
o=0.9 alors que le coefticient d'apprentissage est variable (n=0.1, n=0.5 et n=0.9).

La Figure 11.8 montre l'influence du coefficient d'apprentissage sur la convergence de
RNI_(RS, pour les trois premiéres conditions de simulation citées ci dessus.

_ Erreur
0.04
"=0.9,11=0.5" —-—
0.035 E "a=0.9n=0.1" +
- "a=0.9, n=0.9"
0.0y F
1
0.025 %4
+
+
.02 +
*
b
0.015 B %
Y
0.0l -
0.005
Q *x & e - - Py
0 50 100 150 200 250 3go 350 400 450
Itérations

Figure I11.8 Evolution de I'erreur en fonction

du coefficient n, le momentum «
étant fixe, '

D'apres la Figure 111.8, la convergence est rapide pour n=0.9 et a=0.9.

Dans les deux derniéres simulations, nous fixons le coefficient d'apprentissage n=0.5 puis
nous faisons varier le momentum (¢=0.9, a=0.5, a=0.1).

La Figure 1.9, montre I'influence du momentum o sur la convergence du RNI_QRS.

Pour les différentes simulations citées ci-dessus, nous remarquons que la convergence est
meilleure pour a=0.9 et n=0.5.
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Figure II1.9 Evolution de l'erreur en fonction du momentum «, le coefficient
1 étant fixe.

Néanmoins, le critére de convergence ne suffit pas 4 lui seul pour déterminer les meilleurs
valeurs parameétres o, 1.

Afin de déterminer les meilleures valeurs des paramétres o et 7, nous devons étudier
Pinfluence de ces paramétres sur les performances du classificateur.

111.3.4.2.4 Etude de Pinfluence du coefficient d’apprentissage, et du momentum sur les
performances du classificateur RNI_QRS

Dans cette section nous étudions I’influence du coefficient d’apprentissage, n, et du facteur
momentum, c, sur les performances du classificateur RNI_QRS.

Afin d’évaluer les performances du classificateur nous avons calculé les paramétres %CC,
%FP, %FN, %SE, %SP et %PR pour les mémes simulations cités ci dessus, a savoir

Stmulation 1 : a=0.9, n=0.1
Simulation 2 : «=0.9, n=0.5
Simulation 3 : =09, n=0.9
Simulation 4 : o=0.5, n=0.5
Simulation 5 ; ¢=0.1, n=0.5

Le tableau H1.2 présente les différentes mesures des performances %CC, %FP, %FN, %SE,
%SP, et %PR.
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Tableau {11.2. Evaluation des performances de RN1 QRS en fonctionde n, o

SIMULATION | « n | %CC| %FP| %FN | %SE | %SP | %PR
1 094 0.1 86 10 20 80 90 80
2 091 05 86 0 28 71 100 | 100
3 091 09 80 U 33 66 88 80
4 05) 0.5 30 11 33 66 88 30
5 011 05 30 11 33 66 38 80

Le tableau II1.2 montre que pour les simulations 3,4 et 5 les performances du classificateur
RN1_QRS sont identiques.

De méme, le pourcentage de classification correcte %CC, est le méme pour les simulations 1
et 2, soit %CC=86 . ‘

La simulation 2, a permis de réduire le pourcentage d'erreur dans le diagnostic , %FP, & zéro.
Cette réduction a permis d'atteindre une précision , %PR et une spécifité ,%SP de 100.
Néanmoins, ceci est réalisé au prix d'une réduction de la sensibilté, %SE, et une
augmentation d'un diagnostic "false negatif”, %FN,en comparaison avec la simulation 1.

Enfin, nous choisissons de prendre les paramétres a,  de la simulation 2 vu l'importance du
paramétre FP. '
De ce fait, les performances du classificateur RNT QRS sont:

I1.3.4.3 Classificateur temporel RV2

I1.3.4.3.1 Apprentissage

Les caractéristiques temporelles PP, PR et RR en combinaison avec les sorties de RN1_P et
RN1 QRS forment le vecteur d’entrée de RN2. Pour effectuer ’apprentissage, nous avons
sélectionné 24 vecteurs. Nous avons fixé une sortie désirée pour chaque arythmie, comme
indiqué ci dessous :
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Arythmie Sortie désirée
SN 0
TS 0.08
BS 0.16

ESE 0.24
TA 0.32
FibA 0.40
FA 0.48
ESV 0.56
FibV 0.64
% 0.72
TV 0.80
TSV 1

111.3.4.3.2 Dimensionnement du réseaun

Nous appliquons la méme stratégie présentée dans II1.3.4.1 | pour le dimensionnement de
RN2

La couche d'entrée du classificateur RIV2 est constituée de 5 neurones et la couche de sortie
est constituée d'un seul neurone.

Aprés plusieurs simulations, nous avons obtenu la convergence pour les paramétres
suivants :

Couche d'entrée : 5 neurones
Couche cachée : 10 neurones
Couche de sortie : 1 neurone
Coefficient d'apprentissage, 1 : 0.5
Momentum, o : 0.9

Erreur atteinte, £ =107

Nombre d’itérations : 47

111.3.4.3.3 Etude de I’influence du coefTicient d’apprentissage et du momentum sur la
convergence du réseau RN2 '

Dans cette section nous étudions l'influence du coefficient d’apprentissage n et du
momentum ¢« sur la convergence du réseau RN2. Pour cela, nous avons effectué les
simulations suivantes :

Simulation 1 : ¢=0.9, n=0.1

Simulation 2 : a=0.9, n=0.5

Simulation 3 : ¢=0.9, n=0.9

Simulation 4 : «=0.5, n=0.5

Simulation 5 : a=0.1, n=0.5

Pour les trois premiéres simulations, le momentum o est maintenu constant a une valeur
a=0.9 alors que le coefficient d'apprentissage est variable (n=0.1, n=0.5 et n=0.9).

La Figure III.10 montre l'influence du coefTicient d'apprentlssage sur la convergence de RN2,
pour les trois premiéres conditions de simulation citées ci dessus.
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Figure 111,10 Evalution de l'erreur en fonction du coefficient 1, le momentum a
étant fixe.

D'aprés la Figure 111.10, la meilleur convergence est obtenue pour 1=0.9 et a=0.9.

Dans les deux derniéres simulations, nous fixons le coefficient d'apprentissage n=0.9 puis
nous faisons varier le momentum («=0.9, 0=0.5, o=0.1).
La Figure 11111, montre I'influence du momentum o sur la convergence du RNV2.

Pour les différentes simulations citées ci-dessus, nous remarquons que la meilleur
convergence est obtenue pour a=0.9 et n=0.9.
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Figure 11111 Evolution de I'etreur en fonction du momentum a, le coefficient
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[11.3.4.3.4 Etude de I'influence du coefficient d’apprentissage, et du momentum sur les
performances du classificateur RN2

Dans cette section nous étudions I’influence du coefficient d’apprentissage, 1, et du facteur
momentum, o, sur les performances du classificateur RN2.

Afin d’évaluer les performances du classificateur nous avons calculé les paramétres %CC,
%EP, %FN, %SE, %SP et %PR pour les mémes simulations cités ci dessus, & savoir :

Simulation | : =09, 1y=0.1
Simulation 2 ; @=0.9, n=0.5
Simulation 3 : a=0.9, n=0.9
Simulation 4 : =05, n=0.5
Simulation 5 : a=0.1, n=0.5

Le tableau 111.3 présente les différentes mesures des performances %CC, %FP, %FN, %SE,
%SP, et %PR. ' '

Tableau 111.3. Evaluation des performances de RN2 en fonction de 1, &

SIMULATION | « | n | %CC| %FP | %FN | %SE | %SP | %PR

1 oolor | 76 { a2 3 | o8} 1] ss

2 0olos| 7 | a2 | 3 | 98| 57|85

3 09loo| 76 | a2 | 3 | o8| 57| 85

) 4 os|os | 76 | 42 ] 3 98 | 57 | 85
5 o1fos| 76 | a2 | 3 | 98 | 57| 85

Le tableau 111.3 montre que pour les performances du classificateur RN2 sont les mémes pour -
toutes les simulations 1,2,3,4 et 5.
De ce fait, les performances du classificateur RN2 sont
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111.4 Discussion et Conclusion

Dans_ce chapitre nous avons proposé une nouvelle approche pour la classification des
arythmies cardiaques basée sur l'utilisation d'un classificateur de la morphologie de Fonde P,
RN1 P, un classificateur pour la morphologie du complexe QRS, RNI_QRS et un
classificateur temporel, RN2.

Par la suite nous avons présenté la conception software de chaque classificateur.
Nous avons montré que les performances d'un classificateur dépendent étroitement de la taille
du réseau de neurones, du coefficient d'apprentissage n et du facteur mometum,c.

Si nous faisons une évaluation globale des trois classificateurs, nous retenons les résultats
suivants qui correspondent au taux de classification correcte pour chaque classificateur :

Ces résultats montrent que :

1. Le classificateur de la morphologie de l'onde P, RN1_P, présente des performances
supérieures a ceux du classificateur de la morphologie du complexe QRS, RNJ_QRS.

2. Les classificateurs RN1_P et RN1_QRS présentent des performances supéricures & ceux
classificateur temporel, RN2.

Les résultats énoncés précédemment, trouvent leur justification, dans les points ci dessous,
respectivement, :

1. L'onde P présente une forme simple et réguliére, en comparaison avec le complexe QRS.
2. RNI_P et RNI_QRS sont congus pour séparer entre deux classes (Normal ou Anormal)
alors que RN2 & pour tAche la séparation de 12 classes (12 anomalies).

Une fois les performances évaluées et jugées satisfaisantes, nous retenons les matrices des
poids synaptiques suivants :

Pour le réseau RNI_P (10-4-1), les poids synaptiques Wji et Wkj obtenus aprés apprentissage
sont. :
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[—0.050 -005 ~0050 -0050
~044 -037 -0.115 -0354
~080 -067 -0202 -0462

~1.38 —-1.129 -0.149 -1.652 0.657

-147 -1246 -0.764 -2089 0.946
i = , Wk =

-1.52 -1337 -0.759 -2.517 1.763

-129 -1268 -13582 -0.169 -2.591

-076 -0858 -1807 1102
-0.19 -0387 -1813 1843
L —0.10 -0301 -1826 2636

Pour le réseau RNI_QRS (10-4-1), les poids synaptiques Wji et. Wkj obtenu apres

apprentissage sont

[-0.050 ~0050 -0.050 —0.050]
0308 -0342 -1069 -0.657
0576 =0401 —1455 —1.081

~1083 —-1.227 -2.705 —1650 - 2253
~0383 -0058 -1000 -0.903 ~1.710
Wji = , Wi =
~0.781 —0075 -1.000 -1053 —0.268
~1410 0027 -1293 -1350 - 0.841

2980 0625 -2362 -0.898
1309 03529 -0.565 -0.063
| 0.639  0.169 ~0255 -2.253]

Les poids synaptiques obtenus pour le réseau RN2 (5-10-1) sont :

- 1004 —-1219 —1080 -0698 —1.462 ~1209 -0609 -1253 -0489
~0710 -0.764 0129 -0205 —0690 -0759 -0.521 -0511 -0.286
Wji =|-0.666 —-1034 1367 -1558 0504 -1.124 -1555 -100 1411
—0.093 0372 -0024 -0362 -034f 0328 -0446 -0.078 -0335
—0719 -0307 —1569 -1395 0187 -0994 -1367 -1228 -1731

Wk =[-0671 —-0.504 0900 0765 -2019 0215 1042 0329 0.606 -0.821]"

Les poids synaptiques ainsi déterminés seront utilisés dans le prochain
l'implémentation digitale du CNAC.

-1.147
-0.294
-0302
~3.403
-0.234

chapitre, pour



Chapitre IV

IMPLEMENTATION DIGITALE DU CNAC

1V.1 Introduction

Cette partie concerne l'implémentation digitale du classificateur neuronal des arythmies
cardiaques, CNAC, sur FPGA. Les poids synaptiques déterminés dans la phase
d’apprentissage du classificateur seront utilisés pour U'implémentation digitale du CNAC.
Comme nous {'avons mentionné au chapitre précédent, CNAC est composé de deux sous
classificateurs : un classificateur de morphologie RNI en cascade avec un classificateur
temporel RN2. A son tour, le classificateur de morphologie est composé de deux sous
classificateurs : un sous classificateur neuronal pour l'onde P, RNI_P, et un autre sous
classificateur neuronal pour le complexe QRS, RN2_QRS. Pour l'implémentation hardware,
nous devons considérer chaque réseau de neurones indépendamment des autres. De ce fail,
Vi la complexité des réseaux de neurones d'une part et le nombre de circuits requis d'auire
part, nous avons opté pour une méthodologie de conception descendante basée sur
1'utilisation de la synthése logique et du langage VHDL. Avant de passer & I'implémentation
digitale du CNAC sur [FPGA, nous présentons les éléments nécessaires pour la conception du
circuit. ’



Chapitre IV. Implémentation digitale du CNAC 58

1V. 2 La technologie FPGA [41,42,43 ]

Les FPGAs "Field Programinable Gate Arrays" sont des circuits Jogiques programmables.

A l'origine des composants programmables, on retrouve la technologie des mémoires PROM.
Une PROM est un circuit programmable une seule fois, constituée d'une matrice de cellules
configurées pour la lecture uniquement. En effet, une mémoire peut servir & codifier un
ensemble de vecteurs logiques avec les entrées sur I'ensemble des bits d'adresse et en sortie
les bits de données. Avec cefte stratégie, n'importe quelle table de vérité d'une fonction
logique peut &tre implémentée. Mais cette technique, pour puissanie qu'elle soit est un géchis
du silicium avec toutes les conséquences qui en découlent (rapidité d'action, cofit de
fabrication...). Pour cela, une structure faite de matrices de connexions associées a des
portes logiques a été développée et implémentée dans les composants que l'on a appelé PLD
"Programmable Logic Device".

Un PLD comprend une matrice de portes AND connectée 4 une matrice de portes OR. Un
circuit logique destiné a étre implémenté en PLD est alors représenté sous forme de sommes
de produits.

La version essentielle des PLD est la matrice programmable Jogique PAL (Programmable
Array Logic). Une PAL est constituée d'un plan de portes AND programmables suivi d'un
plan de portes OR fixes. Une version plus flexible du PAL est le PLA "programmable logic
array”.

Les PLAs sont constitués par un plan de portes AND suivi d'un plan de portes OR. Mais dans
ce cas les connexions dans les deux plans sont programmables.

Avec leurs simples structures, les deux types de PLD décrits précédemment permettent
d'atteindre des performances en vitesse élevées. Cependant, leur principal défaut c'est qu'ils ne
peuvent implémenter que de petits circuits logiques représentant un nombre modéré de
sommes de produits, car la structure des interconnexions dans ces circuits croit avec le
nombre des termes de produits.

A Tautre bout de la chaine, on tetrouve les circuits MPGAs " Mask programmable Gate
Arrays". Un MPGA est un circuit VLSI "Very large Scale Integration” dans lequel toutes les
couches des masques qui définissent la circuiterie de la puce sont prédéfinies par le
manufacturier A 'exception des couches métalliques qui permettent de réaliser les connexions
entre” les transistors de la matrice MPGA. L'avantage principal des MPGAs est qu'ils
permettent l'implémentation de circuits plus larges. Ceci est di principalement 4 la structure
de leur interconnexion qui est proportionnelle a la logique utilisée. Néanmoins, ces circuits
nécessitent un retour chez le manufacturier ; par conséquent le temps de fabrication est assez
éleve.

Dans I'industrie électronique, il est vital d'atteindre }e marché avec de nouveaux produits en
un temps le plus court que possible. Une telle réduction du temps de développement
(conception) et de production est devenue essentielle. De plus, il est important que les risques
financiers entrainés dans le développement d'un nouveau produit soient limités de telle sorte
que plus d'idées nouvelles peuvent étre prototypées.

D'un point de vu économique, les circuits FPGAs ont émergés comme une solution ultime aux
problémes de risques car ils permettent une production instantanée (in situ) et des prototypes A
faible prix comparé aux MPGAs.

D'un point de vue technologique, un FPGA combine la programmabilité d'un PLD et la
structure des interconnexions d'un MPGA. Ce qui résulte en des composants logiques
programmables et 2 trés grande densité d'intégration.
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IV.2.1 Qu'est qu'un FPGA ?

Comme un MPGA, un FPGA consiste en une matrice d'éléments singuliers (blocs logiques)
qui peuvent étre interconnectés de fagon générale. Comme un PLD, les interconnexions entre
les éléments sont programmeées par l'utilisateur. Les premiers FPGAs ont été introduits en
1985 par la compagnie Xilinx. Par la suite plusieurs autres compagnies telles que Actel,
Altera, Plus, Advanced Microdevices (AMD), Quick-logic et autres, ont introduit de
nouvelles architectures FPGAs.

La figure IV.1 montre les quatre classes principales et commercialement disponibles des
FPGAs : "Symmetrical array”, "Row-based array", "Sea-of-Gates" et les "Hierarchical PLD".
Deux parametres caractérisent un FPGA : les blocs logiques et les ressources
d'interconnexions. Un circuit logique peut étre implémenté dans un FPGA en partionnant la
iogique dans les blocs logiques individuels et en interconnectant ces blocs & travers les
switches nécessaires.

Symetrical Array Row-Based
- .
LI ="

“  Interconnexions

LILTTTT]
LIt T[]

“ Bloc logique
conligirable (CLB)

f/' Bloc logique (CLB)
Bloc logique
configurable (CLB) - =
/ P-_H-_—- _____
e b = iy
Les nterconnexions == = )
sont sur une couche en < Interconnexions
dessus des blocs |~ -
logiques /s =
Bloc PLD [ SOy
Sea-of-Gates . .
Hierarchicat PLD

Figure IV.1. Les quatre classes des FPGA commercialement disponibles

IV.2.1.1 Structures d'un Bloc logique

Il existe deux catégories de blocs logiques caractérisant un circuit FPGA ; les structures
basées sur les tables de transfert "look-up table based (LUT-based)" et celles basées sur les
multiplexeurs "multiplexor-based (MUX-based)". Une LUT peut implémenter n'importe
quelle fonction booléenne de m entrées, m> 2, d'ot le nom de générateur de fonction. Pour
une architecture donnée m est fixé. Dans les architectures commierciales m est typiquement
entre 3 et 6. De plus, chaque bloc logique (CLB) peut avoir un ou plusieurs générateurs de
fonctions (LUT) qui sont connectés & d'autres éléments logiques telles que les bascules, les
circuits a retenue logique, etc. Les Figures IV.2.a et IV.2.b montrent les blocs de base des
circuits FPGA de la compagnie Xilinx pour la famille XC3000 et XC4000 respectivement.
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Un FPGA de la famille XC3000 posséde deux générateurs de fonctions, cing entrés et deux
sorties logiques par CLB, ce qui minimise ses options et restreint ses modes d'application,
mais il contient par ailleurs un oscillateur cristal qui le rend rapide pour des opérations

simples.

Un FPGA de la famille XC4000 posséde trois générateurs de fonctions (LUTF, LUT G et
LUT H), des bascules FF et quatre sorties. Cette famiile intégre un trés grand nombre de

portes (plus de 125000 portes actuellernent) et posséde une retenue logique rapide.

Dans les architectures Mux-based, le bloc de base est une configuration de multiplexeurs avec
quelques portes logiques AND et OR. La Figure IV .2.c montre l'architecture de base d'un bloc

logique du circuit FPGA de la compagnie Actel.

DIN DX DIN ﬁ
>« N XQ
N e P i
JE N r':—” —HLuTE F{ —
T ':J ! I : H i X
i :Ji F‘[ L 1I/—bx d [ l—bﬂ }_!)m_’
€ j E,' > Y wﬂl___#] D —
Ly T B )nd
i st s S N ;J ’”’
Ul i ' FF YQ
Ve =,
“ oy
(a) (b)
MUXA1
o f MUX3
1
AND 0 ]
1
0
MUX2 OR
(c)

Figure I'V.2. Différentes architectures de bloc logique configurables - (a) Compagnie Xilinx-familie
XC3000. (b) Compagnie Xilinx Famille XC4000. (c) Compagnie Actel: act2.
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1V.2.1.2 Ressources des interconnexions

Les interconnexions entre les blocs logiques doivent étre programmées pour réaliser la
congexion .désirée. 1l existe deux types d'interconnexions : les interconnexions
Reprogrammables et les interconnexions programmables une seule fois "one ftime
programmable (OTP)".

Puisqu'il existe plusieurs fagons pour implémenter un élément programmant, il est devenu
d'usage de parler de la technologie de programmation.

Les technologies de programmation qui sont acluellement utilisées dans les produits
commerciaux sont : les cellules statiques RAM (SRAM), les "antifuses”, les transistors
EPROM et EEPROM. Les références [41], [42], contiennent plus détails concernant ce sujet.

Particulidrement, la compagnie Xilinx offrc des circuits FPGAs reprogrammables, utilisant Ja '
technologie de programmation SRAM. Dans ce type de circuits, la connexion entre les
différents blocs logiques est assurée par un programme enregisiré dans une mémoire. Ce
programme est chargé automatiquement lors de chaque mise en route dans une mémoire
interne du FPGA. La modification du programme peut changer le fonctionnement du circuit
méme en cours de marche du systéme, cette flexibilité peut étre assez intéressante pour
certaines applications , nous citons a titre d’exemple le circuit FPGA proposé dans [44] qui
réalise la fonction de compression lors de I'émission dun signal et la fonction de
décompression Jors de la réception , et Je circuit FPGA pour les réseaux de neurones
reprogrammables [45].

Par contre 3 la différence de la compagnie Xilinx, la compagnie Actel offre des circuits
FPGAs OTP basés sur la technologie antifuse.

Dans notre étude nous nous intéressons 2 I'implémentation du CNAC en utilisant les circuits
FPGAs de Ja compagnie Xilinx.

1V.3 La synthése
IV.3:1 Définition de la synthése

De maniére générale on définit la synthése comme un processus de translation d'une
description comportementale en une description structurelle ou physique.

1V.3.2 Les outils de Synthése

Actuellement les différentes étapes du processus de conception d'un circuit intégré, de Ja
spécification comportementale au dessin de masques ou "layout”, s'emboitent correctement.
Pour différencier les différents types de synthése, et par conséquent entre les différents outils
de synthése qui en découlent, on utilise 'arbre Y [46] comme présenté dans la Figure 1V.3.
Les axes dans le graphe Y représentent trois différents domaines de description : le domaine
comportemental, le domaine structurel et le domaine physique.

La représentation structurelle réalise un mapping d'une représenta'tion comportementale sur un

ensemble de composants et de connexions sous des contraintes tel que le codt, la surface et le
délai. :

La représentation physique réalise le mapping d'une structure sur du silicium.
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En parcourant les arcs dans le graphe Y, du plus haut niveau d'abstraction au plus bas niveau,
on distingue : '

- La synthése architecturale,

- La synthése microarchitecturale encore appelé synthése de transfert entre registres
"regtster transfer synthesis".

- La synthése de circuits.

- La synthése de masques.

Mkrmaine Synilhdse prdifedumle Dormine
shructure] T T T — vompmtenental
\ Syirthese migmanddecurdle

Processeurs, Memuoires, Buses R

T —,

Reugristres, ALUSs, Mirxs Synthése logique

PSS ————

Reyisires

1Hngrestiing 0" éat
Fanction de trensfirt

e

Transis{ors, cesistances, capacites

Dessin de masqgue
es transistors

Nomaine
physique

Figure IV 3. Présentation du Graphe Y

Pour décrire un comportement; fa synthése de circuits utilise les fonctions de transfert et les
diagrammes temporels. La structure résultante est un circuit décrit par des transistors, des
résistances et des capacités (Figure 1V.3).

La synthése logique, utilise des expressions booléennes et des diagrammes d'état ; la structure
résultante est un circuit décrit, & un niveau plus supérieur que la synthése de circuits, par des
portes logiques et des bascules (Figure 1V.3).

Dans le domaine microarchitecturale ou "register-transfer”, le temps est divisé en des
intervalles appelés états. On utilise une description & base de registres qui spécifie pour
chaque état, la condition a tester. La structure résultante est un circuit décrit, a un niveau plus
supérieur que la synthése logique, par des registres, des unités arithmétiques et logiques
(ALUs) et des multiplexeurs (Figure 1V.3).

Le niveau systéme utilise des variables et des opérateurs d'un langage pour exprimer la
fonctionnalité des composants d'un systéme. La structure résultante du circuit est représentée
par des processeurs des mémoires et des buses (Figure 1V .3).
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1V.4 Le langage VHDL [47, 48, 49]
1V.4.1 Présentation du VHDL

Le VHDL est I’acronyme du mot anglais (VHSIC HDL : Very high Speed Integrated Circuits
Hardware description langage ), langage de description matérielle du projet VHSIC traitant
les circuits intégrés a trés grande vitesse.

Historiqguement le VHDL a été initié par le DOD de département de la défense américaine, il
est devenu standard de 'IEEE en 1987 (VHDL’87) puis révisé en 1992 (VHDL’92).

Le VHDL peut étre utilisé pour plusieurs objectifs 4 savoir :

Documentation.
Simulation.
Synthése.
Preuve formelle.

Généralement, une description d’un systéme en VHDL est constitude :

1. D’une ou plusieurs bibliothéques dans les quelles sont stockes des unités de conception.

2. Les unités de conception peuvent étre de cing catégories différentes qui sont les vues
externes des modéles (entity et architecture), les vues externes et internes de paquetage et
les configurations.

3. Les unités de conception contiennent des descriptions d’action séquentielles ou
concurrentes faisant intervenir des objets appartenants a 3 classes : constantes, variables et
signaux.

4. Chaque objet est typé et son type appartient 4 une des 4 familles de type scalaire, type
composite, type accés ou fichier.

Parmi les avantages du VHDL nous insistons sur les aspects suivants :

» Le langage permet une description hiérarchique : un systéme peut étre modélisé par un
_ensemble de composants, a son tour, peut éire modélisé par une intermédiaire d’un
ensemble de sous composants.

e Le langage n’est pas spécifique 3 une technologie particuliére mais peut quand méme
supporter des caractéristiques spécifiques & une technologie cible.

» Le VHDL permet des descriptions génériques ou paramétrées. Ces caractéristiques seront
largement exploités dans la description du réseau de neurone.

IV.4.2 Synthése avec le VHDL

VHDL est un langage congu avec une sémantique de simulation.
Pour le domaine de la synthése, son utilisation est réduite a un sous-ensemble qui corresponde
a des représentations digitales identifiables. Les résultats d’une synthése dépendent du style
VHDL utilisé. A ’heure actuelle, les algorithmes de synthése avec le VHDL les plus utilisés
permettent d’optimiser les circuits décrits au niveau comportemental et de cibler la
technologie correspondante. .

I1V.4.3 La simulation en VHDL

La simulation en VHDL constitue I’'un des aspects les plus importants du langage VHDL.
Les modéles et composants doivent étre vérifiés dans toutes les étapes de développement.
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Un simulateur doit vérifier si le modéle est syntaxiquement correct. Une fois la syntaxe
vérifiée, le simulateur procéde a la vérification fonctionnelle du modéle. Pour le simulateur
les objets manipulés sont au minimum de trois types : les processus, les signaux et les pilotes.
C’est a partir-des stimulus fournis par les entrées que le simulateur évalue les expressions
d’un processus via les pilotes, puis passant an processus suivant jusqu'a attendre le processus
auquel est relié le signal de sortie.

1V.5. Implémentation digitale du CNAC [ 50,51 ]

Les trois classificateurs RNI_P, RNI_QRS, et RN2 qui constituent CNAC possedent la
méme structure. La différence réside dans la taille du réseau a implémenter. Dans ce qui suit
nous présenterons la conception relativement & un seul réseau de neurones, par la suite nous
présenterons les résultats pour chacun des trois réseaux.

1V.5.1 Approche de conception

L'approche de conception est l'approche descendante basée principalement sur la synthése
avec le VHDL, que nous avons présenté dans la section IV.3.]

Comme l'illustre la Figure IV 4, une architecture est fixée pour le réseau de neurones, cette
phase est suivie par le mapping de cette architecture en une description VHDL. Par la suite,
nous utilisons Foutil de synthése GALILEO [52], qui réalise automatiquement le mapping du
VHDL en technologie FPGA, selon les contraintes de vitesse ou surface. Le résultat de la
synthése est une netlist en format XNF. Celle ci est utilisée a I'entrée de l'outil XACT [53] de
la compagnie Xilinx qui réalise le placement ¢t routage du réseau de neurones. Une
vérification de la fonctionnalité du circuit est nécessaire  chague phase.

Dans ce qui suit, chaque phase sera décrite en détail.

1V.5.2. Architecture du réseau de neurones

Nous avons montré au chapitre [ que lors de la conception d'un réseau de neurone, les

paramétres qu'il faut prendre en considération lors de la conception d'un réseau de neurones

sont _

Le parallélisme qui permet le traitement en temps réel. _

o Les performances relativement par rapport a la complexité de connexions synaptiques.

s La flexibilité ou adaptabilité du circuit.

e La surface du silicium.

Pour atteindre ces objectifs, une bonne implémentation VLSI doit avoir les propriétés

architecturales suivantes [54] :

 Simplicité de conception caractérisée par une architecture basée sur des copies de
quelques celfules simples.

o Régularité de la structure permettant de réduire les interconnexions

e Possibilité d'extension et de réduction de l'architecture.
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Figure IV 4. Méthodologie de conception du réseau de neurones

u

La conception d'une architecture complétement paralléle nécessite {51] :

Le parallélisme entre toutes les couches du réseau de neurones : cela signifie qu'au moins
un multiplieur doit étre utilisé pour chaque couche.

Le parallélisme des nceuds ou neurones : Pour réaliser cette condition, un seul neurone
suffit.

Le parallélisme des connexions synaptiques : c'est le plus haut degré de parallélisme,
souhaité dans un réseau de neurones. Pour atteindre ce paraliélisme, il faudrait prévoir un
multiplieur pour chaque connexion. Cependant, l'utilisation d'un grand nombre de
multiplieurs pour un grand nombre de connexions synaptiques est une pénalité sévére
pour les circuits digitaux et plus particuliérement les circuits FPGAs a cause de leur
ressources limitées (complexité d'intégration et problémes de délai).

Par conséquent, nous considérons uniquement le parallélisme des nceuds. Par ailleurs, le
transfert de données entre les couches se fait en série car un neurone est congu pour calculer
une seule connexion synaptique a la fois.
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IV.5.2.1 Architecture du neurone

Sur la base des constatations ci dessus, nous proposons une architecture FPGA pour le modéle
du neurone artificielle (Voir Figure 1V.5.a et Figure 1V.5.b). Comme l'illustre la Figure
1V.5.b, ce modéle est principalement basé sur :

» Un circuit mémoire (ROM) permettant de stocker les poids synaptiques.

* un circuit multiplieur accumulateur (MAC) qui calcul la somme pondérée et

e Une table de transfert (LUT) qui implémente la fonction d’activation.

connexions W2
synaptigues  Sommation Fondion sonil

" Tout

LUT

X
X: Y P !
=V Z > j —> R R
(DAL =
| | s
- MAC
@ (b)

Figure IV.5. (a} : Neurone artificiel. (b): Model FPGA équivalent

IV.5.2.2 Architecture du résean de neurones

L architecture FPGA résultante du réseau de neurones est présentée dans 1a Figure 1V 6. Elle

présente les caractéristiques suivantes -

¢ Pour un méme neurone, seulement un seul circuit MAC est utilisé pour calculer la somme
des produits :

» Chaque circuit MAC posséde sa propre ROM ot sont mémorisés les poids synaptiques. La

profondeur de chaque ROM est épale au nombre de nceuds relativement a sa couche
d’entrée.

e Pour la méme couche, un calcul paralléle des neurones est réalisé.
Le calcul entre les couches se fait en série.
* 1eréseau de neurones est contrdlé par une unité de contréle.

Comme nous pouvons le constater l'architecture résultante :
* Intégre un haut degré de parallélisme,

o Une simplicité de conceplion caractérisée par une répétition (ou copie) de cellules
simples.

» Une régularité de la structure.
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Figure IV.6. Architecture du réseau de neurone,

Maintenant qu'on est-il de la flexibilité du réseau de neurones ?
La réponse & cette question, nous la trouvons au paragraphe qui suit.

1V.5.3 Mapping de I'architecture en VHDL

Ayant fixé une architecture, cette partie concerne la description VHDL du réseau de neurones.

Nous, nous sommes fixés comme objectif une description flexible du réseau de neurone.

La capacité du langage VHDL a supporter les descriptions paramétrées est la solution clé

pour obtenir un réseau de neurones flexible qui peut s'adapter a plusieurs spécifications {55).

En plus de son émergence comme un standard industriel pour la conception hardware, le

VHDL possede des caractéristiques supplémentaires tel que l'encapsulation, F'héritage, la

genéricité, et [a réutilisation a l'intérieur d'une description.

¢ [L'encapsulation réduit le nombre de détails que le concepteur doit confronter, et ceci a
travers la représentation d'une conception comme un ensemble d'unités de conception
interactives. Ainsi, le concepteur n'a pas a savoir comment ces unités fonctionnent &
I'intérieur mais, il doit concentrer ces efforts sur la définition d'une interface appropriée
entre ces unités. Dans le langage VHDL, {'encapsulation est renforcée a travers l'utilisation
des paquetages, les appels de fonctions, les procédures et la déclaration des entités.

» L'héritage, enVHDL, est réalisé a travers l'instanciation des composants. L'instanciation
dun composant est le fait de prendre une copie d'un composant déclaré et de le
personnaliser afin de répondre aux spécifications de la conception.

» [.a généricité est le moyen de transmettre une information & un bloc. Cette information est
statique pour le bloc. Un bloc générique est vu de l'extérieur comme un bloc paramétré.
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De lintérieur du bloc, ses paramétres sont vus comme des constantes et I'on peut les
manipuler comme tels.

e La réutilisation peut étre réalisée en construisant des bibliothéques paramétrées
(génériques) de composants, de ceeurs "cores”, de macro-cellules et de paquetages.

Notre approche pour la description VHDL du réseau est itlustrée dans la Figure IV.7.

La description VHDL du réseau commence par la création d’un composant neurohe, ensuite

un composant couche est crée et enfin un réseau est décrit.

o Le composant newrone est composé d’un composant MAC, d’un composant ROM et d’un
composant LUT. ‘

e le composant conche composé d’un ensemble de neurones.

o Le résean est composé d’un ensemble de couches (couche_1, couche 2, couche 3) et de -
multiplexeurs.

réseau

\ . 4

Couche 1 Cauche_2 Couche 3
, Nenrone_1 Neurone 2 e Neurone_n
:

Figure 1V.7. Approche pour la description d'un réseau de neurones

1V.5.3.1Flexibilité du neurone

La description VHDL d'un neurone nécessité la description préalable du circuit MAC et des
mémoires ROM et LUT (ANNEXE 3). Pour réaliser la flexibilité de ces composants, la tailie
des mots (nb_bit) du MAC et la taille des mémoires (addr et addr1) sont choisies comme des
paramétres génériques (Voir Figure V.8 et ANNEXE 3). Les paramétres qui réalisent la
flexibilité du neurone, sont : la taille du vecteur d’entrée (nb_bit) du neurone, 'adresse
(addr) et I'instantiation des composants (component MAC, component ROM et component
LUT de la Figure 1V 8).

Nous pouvons appliquer cette description & un autre neurone de taille différente.

Nous pouvons aussi , grice & cette description, changer les performances du neurone en
choisissant d'autres descriptions prédéfinis des composants MAC, ROM et LUT stockes
préalablement dans une bibliothéque sans changer ie code de description VHDL du neurone.
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1V.5.3.3 Flexihilité de la couche

Comme I'illustre la Figure IV.9, les paramétres qui réalisent la flexibilité de la couche sont : la
taille des données (nb_bit) a 'entrée de la couche et le nombre d’adresse dans cette

couche (addr). Avec cette description, nous pouvons facilement modifier le nombre de
neurones d'une couche par une simple modification du code VHDL relativement a cette
couche. De plus, nous pouvons facilement changer les performances de la couche en
choisissant une autre description architecturale du composant neurone.

1V.5.3.3 Flexibilité du réseau de neurones

Les paramétres qui réalisent la flexibilité du réseau de ncurones sont : la taille du mot
{nb_bit), 1a taillc des mémoires (addrl et addr2) relativement a chaque couche, la taitle des
des deux multiplexeurs (ad_sel et ad_sel2) constituant le réseau et Finstanciation des couches
(component couche_muxi, componen! conche_mux2 ). Avec cette description, nous pouvons
facilement modifier la taille du réseau. Nous pouvons aussi changer les performances du
réseau en utilisant d'autres descriptions architecturales des différentes couches, préalablement
stockées dans une bibliothéque.

Figurc TV.8. Pscudo-code VHDL du circuit ncurone.
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Figure IV.9 Pseudo-code VHDL. de la couche d'un réscau de ncurone.
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!

Figure 1V.10. Pscudo-code VHDL d'un résean de neurones A trois couches
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1V.5.4 Mapping du YVHDL dans le FPGA

Durant cette phase, les différentes descriptions VHDL sont synthétisées par GALILEO [52]
qui est un outil de synthése logique dédié aux circuits FPGAs.

GALILEO estime la surface des circuits en termes de bloc logiques configurables (CL.B).
Pour notre part, nous avons choisi de cibler la famille XC4000 car elle permet une haute
densité d'intégration et posséde de meilleures ressources jogiques. Le résultat de la synthése
est un fichier « netlist» qui sera utilisé par ’oulil de placement et routage XACT de
XILINX [53] afin de réaliser les connexions nécessaires dans la matrice FPGA.

IV.5.5 Reésultats

Dans cetie section, nous présentons les résultats de la synthése pour les trois classificateurs
RNI_P, RNI_QRS et RN2.

Pour chaque classificateur, la couche d’entrée n’effectue pas les calculs, mais sert uniquement
au transfert de données.

Dans tout ce qui suit, nous avons fixé un codage des données sur 10 bits correspondant 4 une
précision de deux chiffres aprés la virgule, ce qui est largement suffisant pour notre
application.

Chaque composant MAC réalise la fonction

V=W, X,

pour réaliser celte opération, hous avons utilisé le multiplieur & coefficient constant qui a
développé par A. Oudjida [56] et auquel nous avons ajouté le composant accumulateur ( voir
description du MAC, ANNEXE 3).

Puisque les données sont codées sur 10 bits, les sorties de la couche intermédiaire doivent étre
représentées sur 20 bits et ceux de la couche de sorties sur 30 bits. ‘

Afin de réduire I'espace mémoire généré par les composant MAC et LUT, nous avons
procédé a un scalling « troncature » de 10 bits & la sortie de chaque MAC (voir description
MAC, ANNEXE 3).

Notons enfin que cette fagon de procéder permet de minimiser la surface globale du réseau de
neurones.

La synthése de chaque réseau de neurones se fait de fagon hiérarchique comme signalé dans la

section IV.5.3.

Le tableau 1V.1 présente les principaux résultats de synthése en terme de CLBs, obtenus
pour les trois classificateurs RNI_P, RNT_QRS et RN2.
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Tableau I'V.1. Résultat de la synthése

CLASSIFICATEUR | RN1_P | RN1_QRS | RN2

Nombre de CLBs 523 550 800

La Figures TV.11 est une représentation structurelle du réseau RN1_P et la Figure 1V.12
montre Je résultat du mapping de ce dernier dans le circuit la famille FPGA XC4000. Pour la
clarté de I'image, nous avons omis le routage.

Des résultats semblables sont obtenus pour le classificateur RN1_QRS et RN2. La dlfference
réside dans la taille du circuit FPGA.
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Chapitre IV. Implémentation digitale du CNAC
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IV.6 Conclusion

Dans’ ce chapitre, nous avons proposé une méthodologie pour I'implémentation digitale des
réseaux de neurones, basée sur la synthése et en utilisant le langage de description VHDL.

Les réseaux de neurones sont des circuits complexes et un temps énorme est perdu dans la
conception de ces derniers. L’utilisation d’un outil de synthése permet de réduire

considérablement ce dernier.
Nous avons proposé une architecture FPGA réguliére et intégrant un haut degré de
parallélisme.

Nous avons proposé une approche de description VHDL flexible et paramétrique des réseaux
de neurones permettant, par de simples modifications, la génération dz= réseaux de neurones de
taille quelconque.

Par la suite, nous avons appliqué cette approche pour I’implémentation des trois
classificateurs constituant CNAC, a savoir RNI_P, RN1_QRS et RN2.

Ces circuits ont été synthétisés, en ciblant Ia famille FPGA-XC4000.

Nous avons effectué pour chaque réseau, une synthése permettant d’optimiser la surface du
circuit. Ce choix est bien justifié du fait que le cycle du signal cardiaque est assez lent
(0.8sec/ cycle) et par conséquent ne nécessitant pas des performances en vitesse,

Les réseaux RN1_P, RN1_QRS et RN2 occupent chacun un seul FPGA.

Ces trois circuits constituent le classificateur des arythmies cardiaques, CNAC.
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Le travail effectué dans le cadre de cette thése se rapporte & la conception et I'implémentation
en technologie FPGA (Field Programmable Gate Array) d’un classificateur neuronal des
arythmies cardiaques.

Dans un premier temps, une étude de synthése sur I’aspect clinique des arythmies cardiaques
d’une part et d’autre part sur les approches développées dans la littérature pour la
classification des arythmies en question, nous ont permnis de ressortir les points suivants :

1. La classification des arythmies cardiaques doit prendre en charge la morphologie du
complexe QRS, la morphologie de ’onde P et les caractéristiques temporelles du signal
cardiaque 4 savoir ’intervalle PP, U'intervalle PR et I’intervaile RR.

2. Les réseaux de neurones sont trés appropriés pour la classification du signal cardiaque, vu
les principales propriétés qu’ils présentent a savoir : :

o Habilité d’apprentissage et d’auto organisation & partir des exemples
. e Possibilité de lire des formes en réponse d de nouvelles formes non apprises.

Ces propriétés semblent étre trés altrayantes pour P’étude du signal cardiaque. En effet, le
probléme majeur de ce dernier réside dans sa variation au cours du temps pour un méme
individu et enire plusieurs individus (un signal qui est notnal pour une personne pourrait ne
pas I’étre pour une autre personne).

Cette étude, nous a amené a proposer une nouvelle approche pour la classification des
arythmies cardiaques suivantes :

Rythme sinusal normal (SN), tachycardie sinusale (TS), bradycardie sinusale (BS),
Extrasytoles auriculaires (ESE) tachycardie auriculaire (TA), flutter auriculaire (FA),
fibrillation auriculaire (FibA), Extrasystoles ventriculaire (ESV), tachycardie ventriculaire
(TV), fibritlation ventriculaire: (FibV), flutter ventriculaire (FV) et la tachycardie
supraventriculaire (TSV).

A la différence des autres approches que nous avons étudié, notre approche prend en
considération la forme du signal représentant ’onde P, la forme du signal représentant le
complexe QRS ainsi que les caractéristiques temporelles PP, PR et RR du signal cardiaque.

Une évaluation globale du systéme a donné un taux de classification de 93% pour le
classificateur de morphologie de I’onde P, RNI_P, un taux de 86% pour le classificateur de
morphologie du complexe QRS, RNI_QRS, et un taux de 76% pour le classificateur
temporel, RN2.

Ces résultats se justifient par les faits suivants

D’une part ’onde P présente une forme simple et réguliére en comparaison avec le complexe
QRS et d’autre part, les classificateurs RN1_P et RN1_QRS sont congus pour séparer entre
deux classes (anormal/normal) ; alors que RN2 a pour tiche la séparation de 12 classes (12
arythmies).

En réalité, le probléme de la séparation des classes constitue ’un des sujets de recherche qui
n’a pas encore trouvé une solution définitive.
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En ce qui concerne I"implémentation FPGA du CNAC, nous pouvons dire que le choix d’une
architecture modulaire, paraliéle et réguliére ; ’utilisation d’une approche descendante de
conception basée sur la synthése de haut niveau et I'application du langage de description
VHDL ont permis impléimentation sur FPGA des trois classificateurs RNI_P , RNI_QRS et
RN2.

De plus en fixant comme objectif ’optimisation de la surface, nous avons réussi, grace a un
choix judicieux des composants constituant le réseau de neurones, et a [’utilisation de I’outil
de synthése, a implémentér chaque classificateur sur uniquement 1seul FPGA.

L’originalité de notre travail est la proposition d’une description VHDL paramétrée des
réseaux de neurones, permettant par de simples modifications, la génération de réseaux de
neurones de tailie quelconque. Les réseaux ainsi décrits, peuvent étre réutilisé pour couvrir un
large domaine d’applications et avec d’autres performances.

Enfin, nous pouvons dire que les premiers résultats obtenus tant au niveau software que
hardware, montrent |’efficacité des approches proposées, toutefois il est nécessaire d’utiliser
par la suite une base de donné standard et de tester tout le systéme intégré, afin de comparer
les résultats obtenus avec d’autres travaux de la littérature.
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ANNEXE 1

/********##t*** ngrw”me d!appremissage ********i****l

frrnnikkrkiks Réropropagation du gradient - 3 couches hkkkkkkf
/tt#*#t**#tt##‘#*****t*#**# ON_LINELEARNING ***#1‘#****#***'**#*#**/

Hinclude <math h>;
#include <sidio.h>;
#include <windowsx.h>
#define MAXIL 10
#define MAXJ 4
H#definge MAXK 1
fidefine MAXN 1060
#define eta 0.5
#define alpha 0.1
#idefine epsi .01

int ij.k; .

float xQ[MAXI],//vecteur d'catree

Hoat xQVIMAXI];

fioat yQ[MAXK]://vectour de sortio

float xQ1{MAXI],/veuteur d'catrde dupliqué,

float xQV1[MAXI};

fioat yQ1 [MAXK];/fvecteur de sortie dupliqué,

float wiiQ1 [MAXIJMAXIY,//poids synapliques couche ji dupliquée
fioat wiijQ1 [MAXK][MAX]L//paids synaptiques couche kj dupliquée
fioat out_pjQ[MAXJ], // sorties de la premidre couche (cxemple Q,couche j)
float net_pjQV[MAXI];

flout out_piQV{MAXI];

flnat net_pjQIMAXTY; / valeurs des nets de ls couche j, exemple Q
float net_pkQ[MAXK]; # valeurs des nels do ia couche k, excinple Q
float out_pkQIMAXX]; / sorties de ls deuxitme couche k, exemple Q
float net_pkQV[MAXK];

float out_pkQV[MAXKL

float sortie_Q;

FILE *vectin(},

FILE *vectoutQ,

FILE *resuliut;

FILE *wjinQ;

FILE *wkjinQ;

[sevessssrs poprummes principal 4444449/
muing)
r(@ﬂdlarv'fnpen('mtlml",‘w‘);
DO i<MAXj+)
{w‘_,PiQ[iFO;
fDil'U=0'.i<MAX1L'rH)
et pjQVIFG;
o0k <MAXK k)
{MLPkQV[k}ﬂO;
fgr(k=0;k<MAXK;kH)
i{‘ﬁ_PthkFO;

}
propagation_QRS();
felose(resultat);

}

I{mwxnﬁm_QRSO

smisie_xQ(); /uppel de fonction saisic du vecteur d'entrée xq -exemplel

suige_yQO: Happel de fonction saisic du vectear do sortie yq —exemplel
suigie_wjk); Happel de fonction initislisation des poids synaptiques couchejdcouche i
suisic_wkjQ();  /appel de fonction ipitialisstion des poids synaptiques couche k->couchs i
forward_propQ(); # appel de fonction furwsrd propugation -cxemplel
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erreur_prop(X(); // appel de fonction clacul d’errour —exemplel
impression_WQ(); // appel de fondlion impression des poids synaptiques aprés apprentissage-exemplet
entrec 2(); /fappel de fondtion saisie {lecture) du vecteur d'entrée exemple2
sotlie 2(), // appel de fonction saisic du vecteur de sortie correspondante-exemple 2
 forward 2(): // appel de fonction forward propagation -exemple2
erreur_2(): //appel defonction clacul d'erreur —exemple2
impression_2(); // appel de fonction impreasion des poids synaptiques aprés apprentissage-exemple?
entree (Y. /appel de fonction saisie (lecture) du vecteur d’antrée exemple 3
sortie_3(); // appe! de fonction saisie du vedeur de sortie correspondante-exenple 3
forward_3(); /fappel de fonction clacul d'errestr —exemple 3
erreur_3()://appel de fonction clacul d"erreur —exemple 3
impression_3(); // appel de fondion impression des pmde synaptiques aprés apprentissage- exetnple }
entree_4A(); /fappet de fonction .. e enn o EXEMPlE 4
sortie 4y, //
forward_4(),
erreur_4();
impression_4(),
entree_5(); /appel de fondtion...........ccccev e @RS
sortie_3(); -
forward_5();
erreur_5();
impression_5();
entree 6(}, //.appel de fonction..............cceevvrvrerenn.Xemple 6
sortie_6();
forward_6();
erreur_6();
dmpression_6(), '
entree_7(); /fappel de fonction.........cc.iviivinnnnexemple 7
sortie_7();
forward_7(};
ctreur 7();
impression_7();
entree_8(), #appel de fondion...........c.cccneveeeeeXemple 8
sortie_8();
forward 8();
erreur_3();
impression_8();

[easadeeteretiogture des exemples dnpprentissage ¥H** 444/
T Y P T P T P R YY)
saisie_x(Q(}
{
Hchar fichier_exempleQ[20];
printf{™n");
printf"n APPRENTISSAGE DU RESEAU: ALGORITHME BACK-PROPAGATION ONDE QRS");
priotf"w") ; .
if{(vectinf)=fopen("onde_Q.txt","r"))==NULL)
{ N

printf{™n lecture de 'exemple Q %d:™);
for(i=0,i<MAXLi++)

{
primtf{ "\ndonnez e vedeur d'entrée xQ[%6d]:" i);
seanf{"%f", &xQli]);

}
vectinQ=fopen{"onde_Q.txt","w"),
fwrite{ & xQ), sizeof xQ), 1, vectinQ);
folose{vectin(Q);

}
for(i=0,i<MAXTLi++)
{
printflnxQ(%d]: 2+f,i,xQli}%
}
vectinQ—fopen{"onde_Q.txt","r™);
fread{xQ1,sizeof{xQ1), I, vedinQ);
felose(vectinQy; ¢
Hgetch(),
for(i=0;i<MAXLi++)

{
print™nxQ1%d}: %6",i, xQ1{i]);
}

fersesseeriretnicic du vecleur sortie desirée P oresey)/

saizie_yQQ)
{
char fichier_sortisQ{21];
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ift(vedoutQ=fopen("sortie_Q.txt"."r"})==NULL)

printf{ "n lecture de la sortie Q 5d:");
for(k=0:k<NANKk++)
. { i
prind{™ndumnez la soitie correspondante yvQ[*ad k" k).
seanfl "% ol &yOlk)):
t

F
veatoutQ=fopen("sortic Q.. w):
fvrite{ &vQ.sizeofl(31)), Lvedtout()):
felosef vectout(d):

1
§

for(k=0:k<MANK:k==)

{

prmtf{ " v Q[ %ed]: ®ol ks QK|

}
vedoutQ=fopen("sortie_{1x1"."r");
fread(vQ1.sizeoRvQ1). ). vectowtQ):
Iclose( vectoulQ):,

for(k~0:ks AMANK k++)

{
printf{ nvQ1[%d]: "AM kO
}

Sxmrreraaxerertpitialisation des Poids Synaptiques Coudhe ji-
[ERARREFFSAR ARSI AR LR AR R AL AR SRR EARTT X IR R TR R bbb bbbk ok kb Aok ok ok

ERERERALEERS]

saisie_ wiiQ()
{
char sf20]:
printf{"'n INITTALISATION DES POINS SYNAPTIQUES ONDE QRS"):
primtf{™n"); '
wiinQ=topen("WJI_P.axt"."r"y,
Tor(j=05<MANTL )
{
For(i=0:i<MAXTi++)
{
fiprantf{™n | don't worry™ )
fseanf{wiin(. "os" &s):
fscanf{wjinQ. %6t &wjiQ1L](il):
printf"n wiiQ[%d]{%6d] = O4f 1.0, wiiQI[j}[i]):
! .-
1

H
felose(wjinQ)
for(j=0<MANTj++)
{
for(i=N:i< MAXNLi+)

{.
printfiresultat. " wjiQled]{2ad]= 60" j,invfiQ1[ji]i]):
1
b
getch():

Jraxaxtzesexsesnitialisation des poids synaptiques Couche k-jrrer/
saisie_wkjQ()
i
chat 5[201.
wkijinQ=fopen{"WEKJ_P.ix1"."r").
for(k=0%<MANK: k~=)
{
for(j=0< MAXIj++)

{
. fseanfiwkfing, "%s".&s):
fscanflwkjinQ, "4 &wljQLK][j1k
printf{"'n wkjQ{2sd][%ed] = %of " k.j, wkjQHK][]):
13

}
felose(wkiinQ):

]
1

for(k=thk = MANK:k++)
{
For(j=0 <M ANT~+)
{
fprinf(resultat. " wkjQ[2d][ o= 4" kjskiQ1 (kI :
1
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}

FEEREREFRREERERR ¥R t"lltt}?or‘v“rd Pmpﬂgﬂlimlt""* LEE A A X
A A AR LR EE S LI TSl P LSRR LRSS ISR YT N

forward_prop(QX()
{ .

primti{™' n APPRENTISS AGE DU RESEAU: ALGORITME BACK-PROPAGATION ONDE QRS") -

printf{™n") :
¥ E R T rhd t"’t!'t‘t‘*!coud]e I EEE L EE A I
For(j=0:j<NAXTj++)

{
for(i=0u<MAXE)

{
nat_piQil=net_piQLi-(wjiQU[]li] * sQIil)

}
printfl "nvalenr du netpjQf2oed]:%o" jmet_p Qi
out_pjQ[j}=141=esp(-net_pjQjIh:
printf{ "nla sortie out_pjQ[=ad]:2al™ j.out_piQl5i);
H

"’**"*****'**;*'*"COUC]JG 2“**""*'*i
for(k=0:k<MANK:k+)
!
for(j=04= MANTj++)

{
net_pkQfiJ=net_pkQik}<{wkjQlfkllj} * out_pjQiil)
'

printf{™n la valeur du netpkQ[od]: %™ knet_pkQlk]x
out_pkQ[k}=H(1+exp(- net_pkQ[k])): ;
print{™n 1a sortie out_pkQ[*ad]: 2" k. OmJJlek]]
retumiout_pkQik]):

Hgetch():

[}
¢
¥

EERFER RN ER TR L xR} tcalcu] d'erreur*t!*"*** t‘ﬁ?"“..‘

erreur_propQ)()
{
nt
float ETQ1;
float ET(Q:
float delta_kQ{MAXK]:
float dettal JQIMAXI]:
{loat defta_jQIMAX]);
loat delta wkjQIMAXKJIMANT: erreur globale sur.. .
.float deta _wipQI[MAXP); /erreur sur les poids de 1a couche_n e\p]e
float della_wiiQ{MAXINMAXI]; /erreur sur les poids de la couche ji
ETQU=0:
fortk=0:k=MAXK:k++) ,
}
for(j=0 < MAXFEj+-)
{
detta_wkjQ[k|[j]=0:
!
'
for(j=04<MAXTj++)
{
for(i=0ui=MANT+)

{
delta_wjiQ[i|[i]=0:
}

¥
for (k=0:k<MAXK:k++)

{
ETQI=ETQI+{(yQ1 {k]-out_pkQ[k])*(vQk[-out_pkQIK]):
printfl"n Erreur ETQ1:°0f ETQ1):
}
ET0O=0.5*CTQ:
fprint{resultat. "n Erceur totale ETQ: 26" ETQ):

FARESARRNRAREERE RN AR AR E R R FE R AR R AR KA XA N AR FRR AR R ER bk k!

for(n=0n<MANN && ETQ>epsin+—)

{
tor(j=0j<MAXLj~)

t
deltal _jQfi]=0
}
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I’S“"’..."*" eTeur j]a sO‘.ued-ul-emu Rr kR e/
for(k=0;k<MANXK:Xk—+) ’
{
delta_kQ[k]=ouwt_pkQk]*(]-oumt_pkQk*(y Q1 [k]-out_pkQik]):
primfl™n l'erreur ... la sortie defta_kQ[o4d]: %" k.delta_kQ[k]x:
eetchi):
_}’t".*’tl LIRS erreur ._.{" 13 zé".le CL‘HId‘IB *EEE XA ’.ﬁ‘lt‘l
for(j=0:j<MAXTj—)
{
for(k=0:k<MANRK:k~+)
{
deltai_jQ[j]= deltal jQ[j]+(delta_kQk*wkjQL{k][1)x
}
delta_jQQfj]=deital _jQ{jJ*out_pjQUil*(1-om_pjQij]>: o
printf{"'n l'erreur ... la 25me couche della_jQ[%d]:“of‘l'.j.‘(lellﬂ_JQU]): . -

/ermrarres caleut derreur sur les poids synaptiques **7*syr*/

chaaraser orreur des poids de la couche kj *rrrrsrrrey

for(k=t1k--MAXK:k—)

t
for(j=0j<MANI )

{
dela_wkjQIk][jJ==ta*delta_kQlk|*out_pjQjj+alpha*delta_wkiQ[k|[i]:
primtf{"'n erreur globale sut les poids deha__wka[“.f,d]I‘?’»dl:‘?’nf"‘k.j,delm_wka[k][j]):
- wkjQ k| [=wkjQ1 ][]+ defta_wkjQIK]fj]:
printf{™n nouvelle valeur des poids wkjQU [2d][26d): %1 k. j.wkjQ T k] [i]):
)
}

[3¥*¥22% orreur des poids de la couche_ji #*#**>*/

for(j=0j<MANTj+=)

{

for(i=0ri<MAXL++)
{
delta_wjiQ[j][i]=eta*delta_jQlj]*xQ{i]+alpha*delta_wjiQE]i];
prmf{™n erreur globale sur les poids delta_wjiQ|2%ed][26d]:2%F" j,i-detta_wiiQ[j][i:
wjiQI][il=wjiQ1[j]{i]+detta_wjiQUi][i]-
printf{™'n nouvelle valeur des potds™wjiQ1{d][%6d]: 28", iwjiQ{i){i]):
}
H

,‘i*tttiltatttt‘xtkt (:.l|Cu| de ]a nouve"e Soﬂie ETEEL) “***!
for(k=0:kNAXK k-++)
o d
net_pkQ[k|=0:
H
for(j=90: j<MANTj+=)

{"ﬁ,ijIjFﬂ:

f}bf(i=0;j<Mf\.\'J;ja-_')

{for( =0 MAXT )
{"eleQTanetJjQ[j]*( Wit GUIT < QI[D:

}
ot_pjQj}=1/(k rexp(net_pjQUN); . o
printf{"'n la nouvetle sortie cut_pjQf2ed]:24f™ j.out_pjQlil):
IS
for(k=0:k~MAXKk++)
|
for(j= 0 i< MANT ++)

{
net_pkQ[kl=net_pkQIk]<{wikjQUK)Ei}*out_piQ[i}: .

H
out_pkQ[kl=1.(1-exp(-net_pkQ[k]))x
printf{™n la nouvelle sortie out_pkQf?ed]: 20" k.out_pkQ{k|).

!;:vttr*tztttttstrtaw m[cu' delﬂ nou‘,e"e erreur i‘t‘?*tttt,’

ETQ1-0:
for (k=0:k<MANKk~+)

{
ETQI=ETQ1+((vQt (k]-ont_pkQ[kD*(yQ1 [k}-out_pkQ{k]):



ANNEXES )

printf "1 nouvelle Errenr ETQE: 76 ETQ1);
}
/getch(),
ETQ=0.5*ETQ1I:
fprintf{resultat.”n %%d".n+ 1)
fprintfTresultat,” 24l™ ETQ):
}
ITETQ<epsi )
t
fpeintllresultat.™n convergence a I'iteration:"»d”. n):
}
clse
{
fprintf{resultat. ™ n pas de convergence i Iteration:®4d”".n):
H
i
.'I/,*"""**.*** IR L S R L LR AL RS SRR Y )
impressionWQ()
i o
for(j=0:=MANTj++)
{
for(t=0;1< M AN+ )
t
fprintfresultat. ™ n wiiQ{ *od]{Ted 70" fLwjiQ1[§Hi]):
}

H
lor(k=0k<MANK:k++)
{

f‘or(_i:o-._jq,\qr\;\-‘]:j,#)

{
fprintf{resultot. "n wkjQ[2d][Tad):*5f "k f.swkjQE [k [[j]):
H
}

}
getch():
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ANNEXE 2
) . JEERRRR kR kR Programme de Test**#*#**********/
presrsxsesexresin Alogrithme de la rétropropagation du gradient *+++e++rs/

ffinclude <math.h>;
finclude <stdio.h>;
#define MAXL 5
#define MAXJ 10
#define MAXK 1
mt ij,k;

flost xQV{MAXI];

float xQVI[MAXI]; .

float wiiQ[MAXIJ[MAXI]; //poids synaptiques couche ij.exemple P
/ifloat wjiQ1[MAXJ])[MAXI];//poids synoptiques couche ij dupliques
float wkjQIMAXK])[MAXJ]; /fpoids synaptiques couche jk,exemple P
/Hloat wkjQI [MAXK][MAXJ}.//poids synaptiques couche jk dupliques
float net_pjQVIMAXJ}; ,l
flost out_pjQV[MAX]);

flont net_pkQVIMAXK]; .

flost out_pkQV[MAXK];

float sortie Q;

FILE *vedtinQV,

FILE *wjinQ;

FILE *wkim;

FILE *test;

JA¥sexEIe programmes principdl #eFreEes/

main(}

i
test=fopen("est.txt”, "w");
for(j=0,j<MAXJj++)

net_pjQV[j}=;
for(k=0k<MAXK;k++)

{
net_ pkQV[k]=0;
)
propagation( ),
folosetest);
}
l{m‘vﬂ gation( )

lecture_Q(');
saisie_wjil}( )
saisie_wkjQ();
generalisation_Q );

}

/t“'ill.!“#t". TESTIG&'Iérﬂ[lS«Hﬁm |ur Bppfel’ltissage *i“".f
,’i‘t...#.'."lm“re denm‘rmux exeﬂm!e.!i ‘.‘tt’l’"l

lecture ()

char fichier_excmple[20];
printf{™a 7);
primtf™n ****** QENERALISATION SUR APPRENTISSAGE ONDE QRS ******"),
Hprimtf{™\n entrer le nom du fichier ... vérifier %6d:™);
fiscanf{"%es" fichier exemple),
iR(veatinQV=Fopen("fichicr_exemple.dnt”,"r"))==NULL)
{
for(i=0ii<MAXLi++)

{ -
printf{"\ndonmez le vectenr ... vérifier xQV[%d]:",1);
seanf"%f", &xQVIil);

}
vectinQ V=Ffopay "fichier_exemple.dat”,"w");
fwrite{ &xQV,sizeof{ xQ V), 1,vectinQV),

}
felose{vectinQ V),
For(i=0,i<MAXLi++)

{
printfi{"nxQV[%d]: %f" i xQV[il}
}
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vedtinQV=fopen(“fichier_exemple.dat","r"),
frend{xQV1.sizeof[xQ V1), 1. vectinQ V).
fefose(vectinQV),
for(i=0i< MAXLi++)

t -

printll™ nxQ V1| %d]: 2L xQV1[i]):

T
ki
R Rl R L R T Y]

~ saisie_wjiQ( )

char s[20];
printfl " n lecture des poids svnaptiques onde QRS"):
printfl"n");

wiinQ=fopen("W.H_Ptxt"."r"y:

for(j=0f= MANTj+)

P
for{i=thi<NMAXLi~~)
t
freanf{wjinQQ. ""os" . &s).
fseanffwjing). " &wiiQljfli]):
printti ™ n wjiQ[oad){d] = 2oF " j.i. wiiQ[Hi]:
H
H
felose(wiinQ):
for(j=0: j*NMANTj++)
{ ‘
for(i=0;i<MAXLi++) -
{
Fprintftest."n vwjiQ[®sd][25d]~ 7™.j,LwjiQ[i]{i]):
}
}
getch():

)

fEArAIERER 2222t Jecture des poids svnaptiques Couche k-j****+/
saisie wkjQ()

char s{207;
wkiinQ=fopan("WKJ_P.txt"."r).
for(k=0:k<MAXKk+<)
{
for(j=0j<MAXTj—)

fscanf{wkjm(), "%s", &s):
freanf{wkjinQQ. "of" LwkjQik]{iin
printf{ " wijQ[2%ed][?+d] = “6f "K.j. wkjQIkI{ilx:

4
telose(wkjinQ) |
fortk=0:k<MAXK:k++)
{
for(j=0j=MANTEj+=)

{
fprintf{test, " n wijQ[?wd][2ad]= 26 k_j.wkiQ{k]{i]):
H

}

JREREERERAE LI RE R TEN AT R NE AT AR RARR R E R bRt R R btk R d g )

- generalisation_Q( )

{

"“"‘*‘*t*‘i‘ﬁ"******"* C(Jlld'le ltt!***ﬂ:‘
for(j=0j<MANTj~+)
{
For(i=0io MANT i+
{
net_pjQVijlemat_pjQV[+(wiiQUI[i] * <QVHi):

}
prntfl “nvaleur du netp_jQV[%od] aprés généralisation:®sf*n" jnet_pjQ vk

getch():
out_piQV[jJ= Li(1+exp(-neat_pjQVlih). .
printf{ " nla sortie ont_pjQV[*wd] aprés généralisation:?af 'n" j.out_pjQV{i:
getch():
}
getcdy():
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AR ety A LT T R LY
for(k=0rk<MAXK k)
{
for( j=0,)<MAXj++)

{
net_pkQVkj=net_pkQVIK}+(wkiQlk]l] * out_pjQVID):
}
printi{™n ta valeur du netpkQ V[2nd] aprés
garéalisation:%eln” knat _pkQV[k]):
out_pkQVik|=L/(1+exp(-net_pkQVik])}):

fprintf{test.™'n la sortie out_pQk V{°4d] aprés g.n.réalisation: 950" k.owt_pkQV[k}):

getch().
H
iltsortie_(RS<0.15)
t
fprintfllest.”n complexe QRS de morphologie anenmale (N)*)

else
{
fprntAtest."n complexe QRS nonuale™)

}
'
setai():
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ANNEXE B

» 1. Synthese VHDL d’un MAC

-- Description VHDL du MAC

tibrary iece;

use jeee.std_logic 1164.ail:
librarv exemplar:

use exemplar.exemplar.all:

ontity MACL_P isC
generic(nb_bit:integer:=10):
port(x.y: in std_logic_vector{nb_bit-1 downto O):
clk.rstin std_logic:
zzowt std_logie_vectorinb_bit-1 downto G)).
end MACL P -

architecture structural of MACH _Pis

component multiplier
genteric{ N:integer: =10,
port( AB in std_logie_vector{N dewnto 1);
P : out std_logic_vectorr2*N downtoe 1)):
end component;

component acumi_P
generic (nb_bit:integer:=10):
port(d:in std_logic_vector((2*nb_bit-1) downto 0}

clk:in std_logie:
rst:in std_logic;
qrout std_logic_vector( (nb_bit-1) downto 0));

end componemt;

signal dl: std_logic vector({2*nb_bit-1} downto ().

begin
mult: multiplier generic map(N==>10)
pott map(A=>x B=>y, P=>d1);
acciacuml_P generic mapinb_bit=>10)
port map(d=>d1. clk=>clk. rst="rst. q=>z):
end:

-- Description_de I’accumuiatenr

library teee;
use ieee.std_logic 116400l
--use ieeestd logic_signed.all:
library exemplar;
use exemplar.exemplar_t 164011
entity acum! P is
‘generic (nb_bit:integer:= 10);
port{diin std_logic_vector{(2*nh_hit-1) downto 0):
clk:in std_legic:
rst:in std_logie:
qiout std_logic_vector( (nb_bit-1) downte 0)):
end acuml P:

architecture behav of acumli Pis
signal qi,ql: std_logic_veaor((2*(nb_bit)-1) downto 0).
hegin
acwm:process(clk,ret.d)
begin
if (rst="1") then
ai <= "0000000000G000000000":
elsil (clk='1" and clk'event} then -
qi <= (qi) + (d);
end ift
end process acun
ql==sr(gi,10);
q <=extend(q1.10):
and:
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-- Résultat de la synthése du MAC

AR A R R L T R Y R P T YT}

AR ETRENERT S

Cel: mact_p_ 10 View: struaural Library:
work

LR T TP T A P Y

(ER SRR RTE F Y

Fotal accomulaled area :
Number of FG Fundtion Generators @ 200
Number of H Function Generntors : @

Ntimber of Packed CI.Bs : 104
Number of CLB Flip Fiops : 20

1FY

|
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‘ ANNEXE 3

2. Synthése VHDL d’une ROM

-- Description VHDL de 1a ROM

library iece:

use ieee.std_fogic 11640l
use iece.std_logic arith.all:

use icee.std_logic_unsigned.all:
use ieee.std_logic_signed.all:

entity ROM1_F is
generic {deep:integer:=16:width :integer:=10:addr:integer:=+),
port{data_in:in unsigned{(addr-1) downto 0):
read_en:std_logic:
data_out:out std_logic_vector({width-1) downto 0)).
end ROML_P: '

architecture ROM1_P of ROM1 P is

type ROM is arrav(deep-1 downto 0) of std_logic_vector({width-1) downto 0).
constant ROM_data:ROM:=("T111111011".-- 0.05
"TLLI010100" - -0.44
"1110110000".-- -0.80
"1101110110".---1.38
"HOLI0HI01",—~ -1.47
"1101101000",—~ -1.52
"o E".---1.29
"1110110100" - -0.76
1111101101 .-~ -0.19
"HHLLeL10" ---0.10

‘

others=>("---—---- ")
begin _

process(data_in.read en}
begin

if read_en="1" then
data_out<= ROM data(copv_integer(data_in)}),
else
data_out<= (others =>'Z"):
end if:
end process:
end:
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-- Résultats de synthése de la ROM

EEEEXFRRRIE RN AR RN E R PR AR R R
(2 AL TS T
Cell:roml_p_I6_10 4 View:roml_p
Library: work
n Sl
ERRFEE R RRERIL kI N FRF TR R YA R kRN P b ariy
v 157
EREAEAREERIRFE R R " f %--
T
—
p— s
Total accumulated aren - = o
Number of FG Function Ganerators® 8 - P ]
Number of Packed CLBs : 4 __I. )
et o v |
Number of IBUF : 3 D £
Number of OBUET : 10 " e
o
13181
Number of ports : s —=t ) "‘L:,T-l
N 8 : o PRAD, ixibg
Number ol nets 30 s ) L—@T]
. . — 3
|
B R e D 4
" =+ o _
,.,Elﬂ"' ) dera_sut %10,
bde
» -
n
s,
-
T
" S
n
s
- .
» ]
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r ot
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I T
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ANNEXE B

3. Synthése VHDL d’une LUT

-- Description VHDL de la LUT
Library ieee;

use ieee.std logic_l164.21l;

use ieee.std_logic_arith.all:
--use leee.std logic_signed.all;
use jeee.std legic_unsigned.all:;
--library exemplar;

--use exemplar.exemplar.all;

entity lutl P is
generic (deep:integer:=1024;widthiinteger:=10;addrl:integer:=10};
port{lutl in:in std_logic_vector({addrl-1) downte 0):
read_en:std_logic:
lutl out:iout std logic_vector{iwidth-1} downto 0});
end lutl P;

architecture LUT1_P of LUTL P is
subtype word is std_logic_vector({width-1) downto 0);
type LUT is array{deep-1 downte 0) of word;

constant LUT data:LUT:={"0000000000","0000000000", "00N0000Q00",
"0000000000™, "0000000000",
"oogooooocl”, -- 0.9
"0000000100", --0.04
"00¢0001011", -~2.11

"0ogooli010", --9.26

*nogotiool10or, ~-0.5

"000o10061001", --0.73

"o001011000", ~--0.88

"pgoglolliilr, --0.495

“geoiloo0lor, --0.98

"0p011900011", --0.99

"ooo0iloocll”, --0.99 .
"00011000117,"00Q001100011","0001100011",
0001100011, "000110001L",

"0p01100011", 0001100011, "00011060011", 0001100011, "000L1000LL"Y
"pQei100011",*0001100011","00CLL000 1", "00Q0L100011",
others=>({"0001100100")

)z -

begin
process(iutl_in, read_en}
begin
if read_en= 'l' then

lutl cut<= LUT_datalconv_integec{lutl_in}};

else
lutl out<= (others =>'2"};
end if;
end process;
end;

r
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Résultat de svnthése dela LUT

‘#ﬂf‘*ftt.t...t!t”’!tl#"‘t't"i*ii’t##*’*‘i“‘lillt‘*

Cell: lutl_p 1024 10 10 View: hnl_p Library: work

L RS E S A2 R R RS AL ARt TR ARt il ARl el

Total accumulated area :
Number of FG Function Generators : 22

Number of H Function Generators : 7
Number of Packed CLBs : 1t
Number of IBUF : i
Number of OBUTT : 10
Number of ports : 21

Number of nefs : 63 '
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