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Abstract

Artificial neural networks (ANNs) have been widelyused in chromosome
classification due to their parallelism that reduceghe computational complexity
and time. However, existing classifiers are softwarkased, running on a
computer that transforms the parallelism features & the ANNs into serial
operations, thus significantly reducing their compuing power. To efficiently
address the above issue due to software implemernitat, we propose a Field-
Programmable Gate Array-based System on Chip (SoQGrchitecture for human
chromosome classification. The hardware implementain of such system can
achieve the parallelism inherent to ANNs while redaing the power consumption
and circuit size, thus the cost of designing suchsystem is reduced. The proposed
SoC-AKS (System on Chip-Automatic karyotyping Systen) aims to realize a
portable and automatic system that helps the cytobists in karyotyping process
and the genetic syndrome diagnosis while reducingte, effort and cost.

Key words: ANN, Human chromosome, FPGA, Karyotyping SoC

Résumeé

Notre travail consiste en l'implémentation hardware d’'un systéme de
classification des chromosomes humains basé sur leseaux de neurones. Le
SoC-AKS (System on Chip-Automatic karyotyping Systerproposé cible un
support hardware de type plateforme FPGA Field-Programmable Gate Array
L'intérét de la solution hardware proposée est de ayantir, d’'une part, la
portabilité, la faible consommation de puissance da miniaturisation d’un tel
systéme; et d’autre part, obtenir de meilleures pdormances de fonctionnement
en exploitant le parallélisme inhérent aux ANNS, & une implémentation sur
une architecture reconfigurable de type FPGA en rédisant le temps de calcul
lié & I'exécution software sur PC. Le SoC-AKS propgé vise a réaliser un
systéme portable qui permet I'établissement du captype et le diagnostic de
syndromes génétiques.

Mots clés : ANN, Chromosome humain, Caryotype, FGA, SoC.
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Introduction générale

Introduction Générale

La corrélation entre les maladies génétiques edldesrations chromosomiques
a été établie depuis la découverte du nombre desncdsomes d’une cellule humaine
parTjio et Levan[1] en 1956. Ces anomalies ont été décrites &0 et 1965, elles
sont le résultat d'un changement ou d'une réorgimisdu nombre des chromosomes
ou de leurs structures. Ainsi, I'analyse de la rhotpgie du chromosome et le
processus d’établissement du caryotype (une remsdgm standard des 23 paires de
chromosomes) sont des procédures importantes palétéction de ces aberrations et
les syndromes cliniques qui en découlent [2], conpaieexemple le diagnostic des
cancers. Cependant ces processus sont réaliséslieamant dans la plupart des
laboratoires de cytogénétique et nécessitent umrevantion des cytogénéticiens dans
toutes les étapes. En conséquence I'établissenenanyotype s’avere lent et donc
colteux.

Depuis 1980 de nombreux systemes d’aide au diagn¢3t9] ont éte
développés pour 'automatisation de la procédurelassification des chromosomes,
qui est une étape prépondérante dans I'automaiisdé la routine d’établissement du
caryotype et la détection des anomalies chromosgsigEn particulier les modeles
basés sur les approches réseaux de neuroneselstif&NNSs) [5, 10].

Les modeles ANNs ont été adoptés vu leur capaeité&aitement relative a
leurs architectures paralléles. La plupart desatraveffectués dans ce domaine
consistent en des implémentations softwares s'éagtusur un ordinateur
conventionnel. Toutefois, une implémentation sofeMaansforme le parallélisme des
ANNSs en opérations séquentielles; ce qui réduit peussance de calcul. Compte tenu
des travaux revus dans la littérature, il n'y auaecimplémentation sur support
hardware pour les systemes de classification desmasomes. Les systemes existants
sont basés sur des implémentations softwares, suppsons qu’une implémentation
hardware d'un tel systéme peut réaliser le parsiied inhérent aux réseaux de

neurones.
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Introduction générale

D’autre part, les systemes automatisés disponibéess le commerce pour
I'établissement du caryotype sont semi-automatigeteslemeurent codteux. Nous
proposons une solution qui réalise un systéme sae pour la classification des
chromosomes humains, tout en réduisant la consoommad puissance et la taille du
circuit. Ainsi, le colt de conception d'un tel gyse est réduit.

En effet, notre travail s’inscrit dans la thémaéqdes systémes d'aide au
diagnostic; nous proposons a travers ce travaihdse un systéme sur puce (SoC)
pour la classification des chromosomes humainspdrache méthodologique que
nous proposons est développée dans le but d’emvisage démarche permettant
l'implémentation d’'un systeme de classification adgomosomes humains sur un
support hardware de type FPGRidld-Programmable Gate Arrdyen particulier les
parties principales de ce systeme, a savoir le-sgstéme classification et le sous-
systéme extraction des paramétres (caractérisjiques

Une implémentation typiquement hardware, dont diét est la réalisation d’'un
systeme portable et rapide en exploitant la rapidie traitement et le parallélisme
d’un circuit FPGA, est proposée. Cette conceptiardivare permet I'automatisation
de la tache de classification tout en exploitarpdeallélisme du réseau de neurones.
Le SoC-AKS Eystem on Chip-Automatic Karyotyping Sy3tproposé vise a réaliser
un systéeme hardware qui permet I|'établissementadyotype et le diagnostic des
syndromes génétiques avec une intervention hunmaiimenale.

Concevoir des modules entierement paralléles petdige sur des circuits de
type ASICs Application Specific Integrated Circu)tet VLSI (Very-Large-Scale
Integration), cependant le développement de tels circuitaiegirocessus colteux et
lent. Le choix d’'une plateforme FPGA est justifiarge parallélisme, un cycle de
développement relativement court et la rapidité tditement qu’assurent ces
architectures reconfigurables. Les motivations paur systeme hardware de
classification automatique des chromosomes; baséursel plateforme FPGA sont

principalement:

1. Le parallélisme

Une implémentation hardware sur FPGA d'un tel systéexploite le
parallélisme inhérent aux réseaux de neuronedettri@& colt d’une conception, qui
peut étre testée et évaluée rapidement, permettantemps de développement

relativement court.
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2. Temps de traitement réduit

Une amélioration majeure avec une implémentatiomdvare d'un tel
classificateur de chromosomes est dans le tempgspdatissage, c'est-a-dire dans
I'amélioration du temps de convergence du réseaiuesi un facteur important. En
effet, le temps de convergence des classificateANMNs basés sur des
implémentations softwares est de I'ordre de quslgaeondes, alors que le temps de

convergence du classificateur ANN hardware progsséle 'ordre de microsecondes
(Us).

3. Réduction de la puissance consommée
La consommation de puissance d'un SoC pour la ifitdon des

chromosomes humains basé sur FPGA est faible, @laggolution est embarquée.

4. Miniaturisation
Le SoC basé sur FPGA, permet une miniaturisation sygteme de
classification des chromosomes et réduit consideénadnt I'espace utilisé par le PC ou

les équipements conventionnels dédiés pour urys&se.

Notre principal objectif est I'implémentation hardeg de la partie
classification constituant la phase fondamentalesdm systeme de classification des
chromosomes. Ce dernier est basé dans notre calkpgproche ANN, le réseau
adopté étant une combinaison de deux ANNs de tyg®ien. Plusieurs travaux [11-
13] ont été effectués dans notre laboratoire paucldssification des chromosomes
avec des implémentations softwares basées notamswente modéle MLPMulti-
Layer Perceptrop cependant notre objectif est une implémentat@miware qui doit
répondre a des contraintes de surface utiliséeodeommation de puissance, et de
vitesse de calcul; c’est pourquoi le choix est faur le modele de Kohonen qui
requiere moins de temps de calcul dans les phésagrantissage et de classification,
et donc moins de surface sur un support hardware.

La topologie choisie pour le classificateur muéiseau découle d’un travalil
déja effectué au niveau de notre laboratoire [1E].premier réseau classifie les
chromosomes par leurs caractéristiques géométriquesgueur (L) et Indice
Centromérique (IC)) et le deuxieme réseau les iflasn fonction de leurs densités
de profil (DPs).
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Le systeme proposé comprend, principalement, smis-systemes a savoir, le
sous-systeme traitement des images métaphasiquesuk-systeme extraction des
caractéristiques et le sous-systéme classificatianphase de traitement de I'image
inclut le prétraitement de I'image et la segmentatie prétraitement est élaboré pour
faciliter la segmentation et lidentification desiramosomes. La segmentation
constitue la deuxieme étape dans la phase dentexitede I'image, apres binarisation,
un autre algorithme est appliqué pour individualies chromosomes. A lissue de
cette phase les images des chromosomes sont ppéi@s le processus de
squelettisation et I'extraction des parameétres.

Le second sous-systeme est donc, le sous-systémaetmn des parametres.
La squelettisation de I'image de chromosome, peuxtraction de son axe médian est
effectuée en premier lieu, avant I'extraction desactéristiques. Le résultat de
traitement de ce sous-systéme est un vecteur éenptres qui inclut la longueur du
chromosome, l'indice centromérique et la denstprofil.

Apres étude des différentes techniques d’extradalies caractéristiques, nous
avons opté pour une association de deux technigussyoir la transformation de
I'axe médian (MAT :Medial Axis Transforin[14] et la projection vectoriellePV)
horizontale [15]. Apres squelettisation, I'axe nadiest utilisé pour le calcul des
longueurs des chromosomes et les densités de.p¥oiils avons choisi la technique
PV horizontale pour lidentification du centromé(eprésenté par la région de
constriction dans la structure du chromosome) ataleul, par la suite, de I'indice
centromeérique. Le centromere est considéré commmifeémum global dans la
projection vectorielle horizontale.

Le dernier sous-systeme est le sous-systéeme dtasisin basé sur deux
réseaux neuronaux de type Kohonen, il représenpartée principale du SoC, cette
partie a été concue et implémentée sur une platefétPGA Virtex5. Chaque sous-

systéeme est modélisé par une architecture hardieerele SoC-AKS.

Ce manuscrit est structuré en cing chapitres :

Dans le premier chapitre nous exposerons une é&ledéétat de l'art sur
I'extraction des caractéristigues des chromosoreedes différentes méthodes de
classification des chromosomes basées sur les ANblss aborderons également, les
classificateurs basés sur I'approche SVM (Suppertdr Machine). Nous conclurons
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ce chapitre par une discussion présentant une snalycomparaison des différents

travaux passés en revue.

Le deuxiéme chapitre, présente les différentescaess et flots de conception
SoC, sur lesquels est basée notre approche deptmmcd.'approche méthodologique
proposée pour une implémentation hardware d’uresystautomatique de caryotype

sur support hardware de type FPGA, fera I'objetrdisiéme chapitre.

Le quatrieme chapitre traitera de I'implémentatiproprement dite. Nous
allons décrire la solution architecturelle propopéar 'implémentation du SoC-AKS,
en détaillant 'ensemble des blocs fonctionnelsl q@ntient. Nous nous focaliserons
sur les principales parties de ce systeme a sdimitraction des caractéristiques et
classification.

Nous exposerons dans le dernier chapitre, lestaéswule prototypage du sous-
systéme finalisé, a savoir le sous-systéme claatifin. Nous présenterons, également
les résultats d'une évaluation des performancedafsificateur proposé en termes de
taux de classification, déillion-Connection-per-secondMCPS) et deMillion-
Connection-Update-per-seconMCUPS). Nous conclurons ce manuscrit par des

conclusions et perspectives.
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Chapitre 1 Etat de I'art

Etat de I'art

1.1 Introduction

Plusieurs travaux [3-9] portant sur les systemdenaatiques d’analyse et de
classification des chromosomes ont été rapportés talittérature, ce domaine de
recherche reste toujours un axe de recherche dlgétu

Les techniques et méthodes d’extraction des caistiq@es des chromosomes
ainsi que les différentes méthodes de classifioaties chromosomes basées sur les
réseaux de neurones artificiels seront passéesewre rdans ce chapitre. Nous
aborderons également d’autres méthodes et approohé® les ANNs, pour la
classification des chromosomes humains, en padiclids SVMs Support Vector

Machine)qui ont fait I'objet de récents travaux [16-18].

1.2 Techniques et méthodes d’extraction des

caractéristiques des chromosomes

Les études ayant portées sur la classificationctiesmosomes ont, pour la
plupart, utilisé en plus des caractéristiques géogues du chromosome (longueur ou

périmétre, position du centromere, indice centrague), les caractéristiques
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textuelles relatives aux bandes chromosomiquesagculier, les densités de profil,
qui sont les moyennes des intensités des pixelsstiamnt chaque ligne
perpendiculaire a l'axe médian du chromosorhes concepts de base de la
cytogeénétique et les définitions relatives aux nfwsomes et leur analyse sont donnés

en annexe A.

1.2.1 Technique de localisation du centromeére

Les caractéristiques géométriques les plus wiis€ont la longueur du
chromosome et la position du centromére. La loatdia du centromere a fait I'objet
de plusieurs travaux [14, 15, 19, 20]; par exenga@s [20] le centromere et la
polarit¢ des chromosomes ont été déterminés ensamtl un algorithme
d’amincissement employé pour identifier I'axe média chromosome et I'extraction,
par la suite, de trois parametres de profil, a sdaodensité de profil, le profil de
forme @hape profilg et le profil de bandebénding profilg. La base de données
utilisée dans cette étude comprend des chromosamesmbre de 2287, extraits de
50 cellules métaphasiques de la moelle osseuse @®nsont normales et 24
présentant des anomalies) d’'un sujet suspect derdga. Des taux de réussite de
91.4% et 97.4% ont été rapportés pour l'identifmadu centromére et la polarisation,
respectivement. Toutefoi8Vang et al.affirment que leur systéme présente une
limitation dans l'identification du centromere pdes chromosomes de petites tailles
(17, 18 et 20), qui sont soit chevauchés ou trashes.

Une autre technique pour l'identification du centage a fait I'objet du travail
exposé dans [15]. La technique en question est rémrprojection vectorielle (PV :
projection vectoy, elle est basée sur la projection vectorielldivale (PVV), définie
comme la somme des pixels de chaque colonne dagénbinarisée du chromosome,
et la projection vectorielle horizontale (PVH), régentée par la somme des pixels de
chaque ligne de limage binarisée du chromosome.cémtromére est considéré
comme le minimum global dans la projection vecttwidorizontale. Le taux de
reconnaissance de la position du centromére eS6%e pour 87 chromosomes. La
principale limitation de cette technique est damsds des chromosomes fortement
courbés. Les mémes auteurs ont proposé une autiieoceé[21] basée sur la
localisation automatique des points clés (appetéads limites landmarks) dans le

squelette du chromosome; ces bornes sont les moitrtEmes du squelette.
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La base de données utilisée dans cette étude emposée de 219
chromosomes du groupe E. Ce dernier est 'un despgs de Denver, dont la
classification est basée sur les caractéristiggées@gtriques, ou les 46 chromosomes
sont réparties en 7 groupes (A (1-3), B(4,5), &Z6X), D(13,15), E(16-18), F(19,20),
G (21-22, Y)) selon leurs tailles décroissantes.

RécemmentMadian et al.[19] ont présenté une étude comparative entre la
technique de transformation de I'axe médian (MAflaeprojection vectorielle (PV),
qui sont employées pour la détermination de latjposdu centromere. Un algorithme
de squelettisationd{stance transforina été utilisé pour I'extraction de I'axe médian.
Selon cette étude, la technique MAT est approppiéer les chromosomes droits,
seulement, et les performances de cet algorithniEgedent pour les chromosomes
courbés. Le centromere est déterminé pour 55 clsomes; I'approche PV permet
une meilleure détection du centromere, pour lesrabsomes droits et courbés avec
un taux de réussite de 90%. Tandis qu’un taux dssite de 78% a été rapporté pour
la technique MAT. Parmi les 55 chromosomes, 7 étagurbés, 5 étaient tres
courbés avec un important angle d’inclinaison, pmicas, le centromere n’a pas éte
identifié avec les deux techniques.

Notons que d’autres études [20, 22] ont été rédigdur la polarisation des
chromosomes en se basant sur la localisation ditroceére. La procédure de
polarisation est nécessaire pour se conformer andame d'orientation des
chromosomes adoptée par les cytogénéticiens (tmngsd q » vers le bas); et a fournir
une direction uniforme de lecture des caractétssgpour le classificateur.

Le modele de chaines de Markov a été aussi employe la localisation du
centromere. L'approche exposée dans [23] est msétes informations de bandes
sans tenir compte des caractéristiques géométritieescaractéristiques relatives aux
bandes chromosomiques sont aussi considérées commes caractéristiques pour
la classification dans d’autres travaux. Par exenal@ins [24] une classification basée
sur la résolution des bandes est adoptéeRpar et al Cette étude a montré que les
aberrations numeériques sont mieux détectées avebalales de faibles résolutions.
Tandis que les bandes avec de hautes résolutiants phas appropriées pour la

détection des aberrations structurelles.
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1.2.2 Extraction de I'axe médian du chromosome

Dans plusieurs travaux relatifs a l'identificatida centromere et I'extraction
d’autres caractéristiques, 'axe médian du chrommesdéfini comme I'ensemble des
points qui séparent le chromosome en deux paritegages a été d'abord estimeé.
Cette étape est nécessaire pour le calcul destéastiques géométriques (la longueur
du chromosome et l'indice centromérique) et lesrinftions relatives aux bandes
chromosomiques (les densités du profil).

L’estimation de I'axe médian est basée principaleimsur la technique MAT
proposée, initialement, pding-fu et al.[25]. La technique MAT a été appliguée dans
plusieurs travaux [14, 19, 21, 26-28]. Cette teghai est la plus utilisée dans
I'extraction des caractéristiques géomeétriqueshiornosome, vu qu’elle préserve les
propriétés topologiques de ce dernier. Pour raffiage médian, des algorithmes tels
gue la squelettisation et 'algorithme d’aminciss@msont appliqués. Le principe de
I'algorithme d'amincissement est de supprimer suiven ensemble de regles, des
pixels appartenant a des objets noirs jusqu'a tibterd’'une forme d'un pixel
d’épaisseur.

Dans [14] deux techniques sont utilisées pour faotion de I'axe médian. La
premiére technique est la MAT basée sur la sqisdétn [29], et la seconde
technique est I'application linéaire par morceaBXV( : Piece Wise Linedy qui est
selon les auteurs, plus appropriée pour les chromes courbés. Dans cette
technique, les moments du second ordre des nivebxgris de l'imagedu
chromosome sont employés pour calculer l'oriematie I'axe principal. Une
extension de l'axe obtenu est appliguée dans laeg dpproches pour avoir un axe
meédian continu. Les auteurs affirment que I'axe ia@dextrait en utilisant la
technique MAT basée sur la squelettisation est fitlusomparé a celui obtenu avec la
technique PWL. Les parametres géométriques etdesités de profil sont considérés
dans cette étude pour 5 classes de chromosome$, (23, 19 et X). Pour un
apprentissage performant avec un minimum de caistig@ées et dans le but d’éviter
les redondances; les auteurs ont procédé d’ablardélection des caractéristiques les
plus significatives en employant I'algorithnikgock-out.lls ont rapporté un taux de
classification supérieur & 98% pour la premierénepue (MAT) et un taux d’environ

97% en utilisant les parameétres extraits avecdarsie technique (PWL).
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Dans [30]Eskiizmirliler et al.ont exploré les ondelettes pour I'extraction des
caractéristiques. La quantification des densitéprdél a été faite par I'application de
la technique de transformée discrete en ondeleti®&/T : Discrete Wavelet
Transforn). Les ondelettes ont été aussi utilisées dans [8Xhéthode proposée par
Theerapattanakul et alemploie la technique dite contours actifs et ledetettes
multidirectionnelles B-spling dérivant des filtres isotropes de Laplace. Let@ondu
chromosome est extrait en premier lieu en utilisasitcontours actifs. Cette technique
est utilisée aussi pour I'extraction de I'axe médadu chromosome et le calcul des
densités de profil. La techniqug-spline est ensuite appliquée pour déterminer la
courbure sur le contour, afin d'extraire le centéoen et les deux extrémités du
chromosome.

Dans une autre étude [32], les auteurs ont propogeméthode basée sur
I'ajustement de courbecrve fitting pour I'identification du centromére et le calcul
de la longueur du chromosome. Le tableau 1.1 résumeensemble d'études
concernant les méthodes d'extraction des caraaéges. Principalement les méthodes
relatives a l'identification du centromere qui @stparametre largement utilisé pour la
classification.

Tableau 1.1 Résumé de quelques études concernans Iméthodes d'extraction des
caractéristiques

Références Méthodes Caractéristiques| Base de données Taux de réussite %
# chromosomes
Madian et al[19] MAT et PV Centromere 55 78% (MAT)
90% (PV)
Wang et a[20] MAT Centromere 2281 91.4% (identification du
centromere)
Moradi et al.[15] PV Centromere 87 96%
localisation
. automatique des  Centromeére
Moradi et al.[21] points clés dang et longueur 219 (groupe E) Non spécifié
le squelette du
chromosome
MAT Centromére
Theerapattanakul| active contour longueur et Non spécifiée Non spécifié
et al.[31] et la technique| densité de profil
B-spline
MAT Caractéristiques| 622, 5 classes (2, 4, 98% pour MAT
géométriques et
Lerner et al[14] PWL densité de profi 13, 19 et X). 97 % pour PWL
Réseau de 6985 94% estimation correcte

Gregoret al.[23] Markov Centromere (179 cellules) du centromere
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1.3 Meéthodes de classification des chromosomes éas sur
les réseaux de neurones artificiels (ANNS)

Les modeles de classification des chromosomes bssédes approches
réseaux de neurones artificiels (ANNSs) sont trégpsEs pour I'automatisation de la
routine d’établissement du caryotype et la détectles anomalies chromosomiques
[9, 33, 34]. Les ANNs ont été employés seuls ouldogs a d’autres techniques, tel

que la logique floue, les ondelettes et I'algoriehgénétique.
1.3.1 Modéeles basés sur le réseau perceptron mutticches

Plusieurs types d’ANNs ont été adoptés pour la sdiaation des
chromosomes; en particulier le perceptron multibesc(MLP) [6, 14, 15, 21]. Par
exemple ce modeéle d’ANN a été utilisé dans l'éteposée dans [14]. Dans ce
travail 5 classes de chromosomes (2, 4, 13, 19)etxkaites de 150 cellules (qui
incluent 622 chromosomes) du liguide amniotique été considérées. Apres
estimation de l'axe médian des chromosomes avectethnique MAT, 66
caractéristiques ont été extraites (64 DPs, L ¢t Rlusieurs combinaisons de ces
caractéristiques ont été employées pour testelassiicateur. Selon les résultats
rapportés dans cette étude, les caractéristiquesnéjéques (IC, L) sont plus
appropriées pour la classification comparées &<etlatives aux bandes (DPs). Un
taux de classification de 98% a été rapporte.

La combinaison de MLPs a été adoptée dans d’atrmgaux; nous citons a
titre d’'exemple, [35] (Vang et al, [36] (Graham et a), [37] (Phil et al). Le travall
discuté dans [35] combine I'approche ANN a l'algfome génétigueNang et alont
développé un classificateur multi-étage qui indBUANNSs de type multicouches. lls
ont appliqgué un algorithme génétique pour défiaitdpologie du ANN y compris le
nombre de couches cachées et le nombre de neuwttargstes qui représentent les
caractéristiques optimales. Les auteurs ont rapportaux de classification de 86.7%

1.3.2 Autres modéles d’ANNSs pour la classificatiodes chromosomes

D’autres types d’ANNs, comme le réseau de neurgmebabiliste ont fait

I'objet d’autres études pour I'analyse des chromuso [38] Sweeney et al.]39] (S.
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Rungruangbaiyokand et.alet [7] (Polettiet al). Un ANN probabiliste a été employé
dans [39], la classification a été élaborée en dgapes. Dans la premiére étape, les
chromosomes sont classés en six groupes et dalesix&me étape les chromosomes
des six groupes de la premiére étape sont class2d elasses. Les caractéristiques
chromosomiques utilisées dans cette étude sontfiace du chromosome, la longueur
du chromosome, la surface des bandes, la denspigofieet la valeur maximale de la
matrice des valeurs singulieresgximum value of singular value majrix

Ces caractéristiques sont extraites de 60 images imgluent 2760
chromosomes, le taux de classification était dé88. pour les cellules femelles et de
61.30% pour les cellules méles. Les auteurs ontlaogue le réseau probabiliste
permet un apprentissage rapide comparé au résaétroapropagation. Le temps
d’apprentissage rapporté pour le réseau probabdisiit de 3.50s.

Une approche qui combine les ondelettes au réseaeutones a été proposée
dans [40]. Dans ce travaiQskouei et al.ont développé un classificateur, appelé
Wavelet Neural Networ@VNN) pour la classification des chromosomes cawpge E
(16, 17, 18). Le vecteur des caractéristiques inldulongueur du chromosome,
l'indice centromérique et des caractéristiques aitets de la densité de profil. La
technique MAT a été utilisée pour I'extraction desgueurs et le calcul des densités
de profil, la base de données considérée dans étitle est constituée de 450
chromosomes (150 pour chaque classe du groupe E).

Une comparaison des performances du WNN a celles &ANN sans les
ondelettes a été faite dans ce travail. D’aprésal@®urs, le WNN améliore le
processus d’apprentissage ainsi que les résuktattadsification. Ils ont rapporté des
taux de classification de 94% et 89% pour le WNNeeANN, respectivement. Le
WNN donne de meilleurs résultats, vu la caracigust non linéaire du WNN qui
concorde avec la non linéarité de la structureldornosome.

Dans [30], une approche hybride qui combine desgaéx de neurones, I'un a
apprentissage supervisé et I'autre non supervigés axposeée. Le premier réseau est
de type MLP avec deux couches cachées ou un #&lgwide rétro-propagation du
gradient est employé pour I'apprentissage. Le stcéseau est de type Kohonen avec
24 ANNSs représentant les classes des chromosoreeBILP détecte les anomalies
numérigues et le second réseau détecte les ansrdalistructureEskiizmirliler et al.
ont préalablement, développé deux algorithmes, aoirsal'algorithme de

squelettisation (OSA :Object Skeletonizing Algoritim pour I'extraction des
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caractéristiques géométriques et I'algorithme deali®n d’objet (AODA: Automatic
Object Detection Algorithinpour la détection automatique des chromosomes. La
transformée discréte en ondelettes (DTW) a étéséilpour extraire les densités de
profil. 178 images métaphasiques qui incluent 88k mosomes ont été utilisées
dans cette étude. Les auteurs ont comparé lesrpenfices de leur classificateur
hybride avec un autre classificateur de tffade Based ClassififRBC). Ce dernier
consiste a enregistrer les pratiques et regles@mmes par les cytogénéticiens dans
I'établissement du caryotype manuel, et d’imites ¢egles dans un classificateur
automatique basé sur ces dernieres, d'ou l'appmilatule based classifierLes
auteurs ont rapporté des valeurs d’erreurs maxsndée 33.1% et 36.7% pour le
classificateur hybride et le RBC, respectivement.

Un classificateur de chromosomes qui combine leadsde Hopfield et la
logique floue a fait I'objet du travail exposé dd#s]. Le classificateur nommé CFHN
(Classifier Fuzzy Hopfield neural Netw@rkéveloppé paRuan et al.est basé sur
I'approche neuroflou, qui combine I'approche résdauneurone et la logique floue.
Les auteurs ont trouvé que pour une base de domugesclue 100 chromosomes
pour chacune des 24 classes; le CFHN donne undtatreur d’identification de zéro
et un taux de 3.33% pour les cas non identifiés. daactéristiques considérées dans
cette étude sont la longueur du chromosome, I'mdientromérique et la densité de
profil.

Dans [27] un classificateur a deux étages pour eeonmnaissance et la
classification des chromosomes a été exposé, s$sifitateur inclue un multicouches
et un Bayésien. Dans le premier étage les chromes@ont classés en 9 groupes, en
utilisant les caractéristiques géometriques (LOgtdxtraites apres estimation de I'axe
médian en utilisant I'algorithme du point miliemifipoint algorithn). Dans le second
étage, les chromosomes de chacun des 9 groupe®emiep étage sont classés par le
classificateur Bayésien en utilisant les caradifues de bandesLe taux de
classification rapporté est de 85.6% pour le moltahes (le premier étage) et de
72.3% pour le Bayésien (le second étage). Les ettt comparé les performances
de leur classificateur hybride avec un classificatgayésien employé seul (qui donne
un taux de classification de 60.7%); ils affirmepute leur classificateur multi-étage
donne de meilleurs résultats.

Une étude comparative a été présentée dans [42] tpois classificateurs

d'images de chromosomes en G-bande, a savoir um Abulticouches, un
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classificateur a base de la logique flolizty rule basgdet un classificateur de type
template matching Les caractéristiques géométriques et celles ivefat aux
informations de bandes sont utilisées dans cetideétDes taux de classification de
94.76%, 93.54% et 96.98% ont été rapportés Padawi et al. pour le ANN
multicouches, le classificateur a base de la Iagifjoue et le classificatedemplate
matching respectivement.

Un systéme modulaire pour la classification autdgoat des chromosomes a
étée proposé dans [43]. Le systeme inclue un matdieldraction des caractéristiques a
partir de 'axe médian, qui a été estimé par uroritlyne nommeémodified vessel-
tracking [43], préalablement développé par les mémes autdis caractéristiques
extraites sont la longueur du chromosome, 64 DHscdéntours, la surface du
chromosome et son périmétre. Notons que les deunédes caractéristiques ne sont
pas extraites de I'axe médian. Les auteurs ontuévaur systéme avec une base de
données de 119 imag&sbandqui incluent 5474 chromosomes, cette base de @snné
est téléchargeable gratuitement via ce lien [44)].pblarité des chromosomes a été
déterminée avant la classification a base d’un iomuthes, qui donne un taux de
classification de 94%.

Dans [45]Ravi et al.ont proposé la classification d'images de chromueso
pour une sélection optimale des cellules de tastdphase spreadd)n classificateur
de type RBCa été employé. Trois caractéristiques ont éténidsti a savoir, le rapport
de la largeur, le rapport de la hauteur et le reppe surface. Les chromosomes sont
classés en quatre classes : la premiére classgndélgs chromosomes individuels
droits; la seconde classe pour les chromosomegidiugils courbés et les classes 3 et
4, désignent les chromosomes se chevauchant etafegacts (objets non
chromosomiques dans l'image, comme par exempletdebes de coloration),
respectivement. Les taux de classification étaiaviron 99,42%, 90,67%, 89,44%
et 93,25% pour la premiére classe, la seconde e;ldastroisieme classe et la
quatrieme classe, respectivement.

Des ANNs additionnels ont été considérés pour dasilication automatique
des chromosomes, tel queSegle-layer[46] (A. Narayanana et gl Le tableau 1.2
récapitule quelques études considérées dans céreha@pncernant les systémes de
classification des chromosomes basés sur les AMNsterme de méthodes (type

d'’ANN considéré), des bases de données utilisabssa€sultats rapportés.
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Tableau 1.2 Résumé de quelques études concernang Eystémes de classification des
chromosomes basés sur les ANNs

Références

Méthodes

Base de données

Taux de clésasiion (%)

Eskiizmirliler et al [30]
(1996)

ANN Hybride
Kohonen et MLP

178 images
métaphasiques
8818 chromosomes

Taux d’erreur maximum 33.1%

Lerneret al. [14] (1995)

MLP

150 cellules
avec 622 chromosome

Taux de classification 98%
5

8106 (base de données

Taux d’'erreur

o Copenhagen)
Graham et al. [36](1992) | Combinaison de 4569 (base de donnéeg MLP Combinaison de MLP
MLP Edinburgh) 6.9% 6.2%
5817 (base de données 19.3% 17.1%
Philadelphia) 25.6 % 23%
Classificateur a deu
Wanget al.[35] (2009) couches (une 6900 chromosomes 86.7%
combinaison de 8
ANNSs)
192 images 99,42%. Pour la premiére classe
. Un classificateur 90,67% pour la deuxiéme classe
Ravi etal [45] (2013) (RBC) (7817 objets 89,44% pour la classe 3

segmentés)

93,25% pour la classe 4

Raviet al.[24] (2013)

68 images (822
chromosomes droits

73.08% pour les bandes a faible
résolution

RBC 1012 chromosomes
(artefacts inclus) 95.24% pour les bandes a haute
résolution
ANN a deux 119 images (Q-band)
0,
Polettiet al.[43] (2012) couches 5474 chromosomes 94%

Delie et al.[27] (2010)

Un classificateur
multi-étage

(un Multicouche et
un Bayésien)

Non spécifiée

Classificateur Multi-étage
85.6% pour le Multicouche {®tage)
72.3% pour le Bayésien (7 étage)

60,7% Bayésien seul

S. Rungruangbaiyokaret Un ANN 60 images 68.18% pour des images de cellules
. 2760 chromosomes femelles

al. [39](2010) Probabiliste 61.30 % images de cellules méales
Oskouei et al. [40] (2010) WNN 450 chromosomes 94%

100 chromosomes pour un taux d’erreur d’identification de 0%
Ruan ¢al. [41] (2000) CFHN chacune des 24 classesn taux de cas non identifiés de 3.33%

de chromosomes

1- MLP 94.76% pour le MLP

Badawiet al[42] (2003)

2- classificateur a
base de la logique
floue

3-Template
matching

images G-band

93.54% pour le classificateur a base ¢
la logique floue

96.98% pour le classificateur template

le

matching
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1.4 Classificateurs a base d’autres algorithmes

Bien que les classificateurs des chromosomes [sagsékes ANNs soient les
plus répandus dans la littérature, d'autres apm®ant été explorées et appliquées
pour la classification des chromosomes. Nous exposedans cette section quelques
classificateurs de chromosomes basés sur d'autiggwittames, tels que les
classificateurs basés sur I'approche SVM, logique floue et la théorie Bayésienne.
Nous citerons également un certain nombre de tragancernant la classification des
chromosomes marqués avec différentes techniques qué leGiemsa comme par

exemple la technique M-FISHQltiplex-Fluorescence In-Situ Hybridizatipn
1.4.1 Classificateurs a base de l'algorithme SVM

L’approche SVM ou séparateur a vaste marge esappeche qui découle des
travaux deVapnik [47]. Cette approche est basée sur la théoriepdsmpissage
statique, elle a été utilisée pour la classificatales chromosomes dans plusieurs
travaux [5, 16-18]. Ce type de classificateur esiveau comparé aux classificateurs
basés sur les réseaux de neurones et le classificBayésien. L'étude rapportée dans
[16] expose une approche basée sur le SVM pouwabliésement du caryotype pour
des images métaphasiques de type CGoirparative Genomic HybridizatiprSelon
cette étude le classificateur SVM présente de omapacités de généralisation et
requiere un nombre limité d’échantillons pour I'epptissage. Le classificateur en
guestion donne un taux de classification de 90%.

Une étude comparative entre quatre méthodes dsifedaton, a savoir le
SVM, le ANN (un perceptron a deux couches), un sifasteur Bayésien et un
classificateur Bayeésien naif (NBGlaive Bayesian classifief48] a été exposée dans
[5]. Les auteurs ont appliqué ces quatre méthodesignaux FISH extraits a partir de
400 images FISH. Les taux de classification quiéétrapportés sont : 98.1%, 98.8%,
98.4%, 94.0% pour le ANN, le Bayésien, le SVM eNBC, respectivement. Les taux
de classification pour le ANN et le SVM sont congldes, selon les résultats de cette
étude.

La méthodologie présentée dans [17] est baséersatagsificateur de type
SVM a deux étages; dans le premier étage, un fitagdsur SVM contexte-

indépendantest utilisé pour chaque classe de chromosome. rEesltats des

27



Chapitre 1 Etat de I'art

classificateurs du premier étage sont employés amemirées pour le deuxieme étage
qui représente une classificatioantexte-awargour une post-classification. Un taux

d'erreur de 6.68% a été rapporté pour 99 im&jessa

1.4.2 Classificateurs additionnels

La logique floue est également adoptée dans laifistion des chromosomes
[49, 50]. Dans [49] un classificateur non supenbagé sur la logique floue pour des
images M-FISH est exposé. Les auteurs ont comparguk de classification obtenu
avec leur classificateur et celui d’'un classificatde type Maximum LikelihoodML)
[51]. Des taux d’environ 88% et 89.8% sont rapmopéur le classificateur a base de
la logique floue et le ML, respectivement. Le Mlt également utilisé dans [52], dans
cette étudeSchwartzkopét ses co-auteurs ont proposé un systeme d'idetioh des
chromosomes basé sur une combinaison de la sedimengd la classification des
chromosomes.

Dans les études rapportées dans [53, 54], des srtyehromosomes de type
multicolores sont employées pour la classification. classificateur Bayésien a été
adopté dans [53] pour la classification des imatgs$ype M-FISH; ce classificateur
donne un taux de classification de 91.86 %.

1.5 Discussion et conclusions

Selon les travaux exposés dans ce chapitre, leactéastiques des
chromosomes sont extraites, généralement, de lragdian. Par conséquent, la
premiere étape pour extraire ces caractéristiggesestimation de I'axe médian du
chromosome. La technique la plus utilisée pourttaotion de cet axe est la MAT.
Cette technique est largement répandue car elsepre les propriétés topologiques
du chromosome. L'estimation de l'axe médian est pamticulier utilisée pour
I'identification du centromére, le calcul de la ¢preur du chromosome (calculée dans
la majorité des études comme la somme des pixeaistineant I'axe médian) et

I'extraction des informations de bandes représentée les densités de profil.
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Il est & noter qu’outre la technique MAT, qui étaisujet de plusieurs travaux,
d’autres techniques ont été appliquées pour lifiestion du centromére, telle que la
technique PV. Cette technique donne un meilleux tHidentification de la position
du centromere comparée a la technique MAT, priteipant pour les chromosomes
courbés. Selon [19] un taux d’identification d’emmvi 90% pour la PV contre 78%

pour la MAT a été observé.

Dans une autre étude [15] les auteurs ont rapportéaux d’identification
d’environ 96% quand la technique PV est appligls techniques additionnelles ont
été considérées dans d'autres études, comme Eafiph linéaire par morceaux
(PWL) et les chaines de Markov. Une exactitude 1 @st obtenue avec la PWL et
un taux de 94% pour I'estimation correcte du cenéne a été rapporté dans [23] pour

la méthode basée sur le modele de Markov.

D’aprés les travaux passés en revue dans ce dahagitmcernant
'automatisation du processus de classificational@emosomes a base des ANNSs. Le
MLP a été le plus adopté et donne un taux de @lzasdn maximum, comme montrer
dans le tableau 1.2. Les taux de classificatioeroks avec ce type d’ANN varient de
78% a 98%. Toutefois une multiplicité d’ANNs esinsmérée dans d’autres études.
Les taux de classification rapportés pour les auifdNs varient de 61.30% a 96.98%.
On cite a titre d’exemple, un taux de 68.18% paurdseau probabiliste et environ

94% pour le réseau de neurones combiné aux orefe(EUNN).

Outres les classificateurs de chromosomes a baseédeaux de neurones,
d'autres types de classificateurs ont été emplagissgue le SVM, le Bayeésien et ceux
basés sur la logique floue. Il est a noter quectassificateurs sont, particulierement
employés pour les images chromosomiques multice|aeds que les images M-FISH.
Le classificateur SVM est nouveau comparé au d¢leagur ANN. Néanmoins, la
comparaison exposée dans [5] montre que le SVM &NN donnent des taux de

classification comparables.

Les résultats de la classification dépendent, ¢éislement de la base de
données employee. En effet, I'extraction des oénatues optimales pour la

classification dépend de la qualité des imageshdentosomes traitées. C'est pourquoi
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il est assez difficile de comparer les performambeda classification des difféerentes
méthodes.

Notre contribution par rapport aux systemes existagui sont basés sur des
implémentations softwares, est la réalisation dystéme sur puce (SoC) pour la
classification des chromosomes qui exploite le lffdisme des réseaux de neurones.
Dans ce contexte, nous présenterons dans le ahapiivant une synthése des
différentes approches flots deconception SoC.

30



Chapitre 2 Les systémes sur puce

Les systemes
sur puce

2.1 Introduction et définition

Avec l'évolution des technologies d’intégration, @kt possible d’intégrer
plusieurs centaines de millions de transistors s seule piece de silicium. La
complexité croissante des systémes est une cons&rdeecte de cette évolution des
technologies cibles vers des niveaux d'intégraplmis €levés. Cette augmentation de
taux d’intégration a permis de concevoir des ctecintégrés (IC Integrated Circui}
qui englobent une multitude de fonctionnalitéssue seule puce; ces circuits intégrés
sont définis comme systemes sur une seule puce ysStensges mono-puce,
communément SoGSstem on Ch)d55, 56].

L’approche mono-puce représente une alternativeodeeption de circuit trés
répandue, vu I'opportunité que cette approche aftre concepteurs pour intégrer a la
fois les parties softwares (SW) et hardwares (HW)ume seule piéce de silicium. Ce
qui réduit la consommation de puissance et leetdil circuit, pour des ICs de plus en
plus miniaturisés comparés au systeme sur caré@pkdoche SoC permet la réduction
du temps de conception et donc le temps de misdesorarché (TTM: Time to
Market).
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Un des exemples de SoC est le systtme embarquéstjuin systeme
autonome spécialisé, congu pour une tache bienspréddn systeme embarqué doit
répondre a certaines contraintes de temps réel.s@#emes sont de plus en plus
adoptés dans divers domaines, entre autre : legmadias, les transports, la défense,

I'aéronautique, la santé, I'énergie et la télécomication.

2.2 Architecture des SoCs

L’architecture d'un SoC, représentée par la figlrgé, est composée d’un
ensemble d’éléments assurant diverses opératioes)jagique d’interconnexion est
ajoutée pour assurer l'interfagcage de ces comp®saant le méme circuit on retrouve
généralement un ou plusieurs microprocesseurandewires, des coprocesseurs, des

IPs (ntellectual Properties des réseaux de communication et des périphérique

Périphérique
d’E/S

d’entrée/sortie [55].

~

DSP ] Processeur

Mémoires
Coprocesseur | RaM, ROM, EPROM  |PS

o _J

Figure 2.1 Architecture d’'un systéme sur puce

2.3 Les méthodologies de conception SoC /Apphe SoC

L’approche SoC est basée sur la translation deifgadions au niveau
algorithme d’'une application en un systeme éleaum ou circuit intégré (IC)
réalisant la fonctionnalité désirée. Plusieurs meéthogies de conception ont été
proposeées pour le développement d'un flot de cdime®oC complet, partant d’'une
spécification au niveau systéme de l'applicatiomlitnt jusqu’au prototypage sur un

support hardware
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2.3.1 Flot de conception SoC

La figure 2.2 représente les différentes étapefodde conception SoC dans
sa geéneéralité. On représente ici deux aspects dsraeption SoC, a savoir la
conception générique ou l'architecture généréeamtient que des parties hardwares,
et la conception Co-design ou les deux parties H\®\V& sont intégrées sur la méme
puce (c’est le principe des systemes embarquéspnsl@ue les étapes pour les deux
démarches sont identiques, excepté I'étape d'exipbm d’architecture.

La premiere étape du flot de conception SoC estddacription des
spécifications du systéme. Ces derniéres reprégests fonctionnalités globales
(description algorithmique). Dans cette étape Benisle des taches envisagées sont
décrites d’'une maniére générale indépendammentretsources matérielles. Ces
spécifications résument le comportement du systganeest exprimé par des taches
(processus) paralléles dans la phase suivanteamézption.

Apres décomposition des fonctionnalités en sougeByss réalisant des taches
concurrentes, une exploration d’architecture efdcaiée dans la troisieme étape du
flot de conception, le choix de I'architecture effectué a ce niveau. C’est cette phase
qui différencie la démarche générique de celle @ud€sign. Pour la conception
générique toutes les parties de [larchitecture saralisées en hardware. Un
partitionnement HW/SW est requis pour une concap@o-design ; il s’agit dans ce
cas de faire le choix des taches qui seront réalis@ HW et celles implémentées en
SW. Le choix de la cible (support hardware) quior@ aux spécifications et au
partitionnement établi se fait & ce niveau.

L’étape qui précede I'implémentation propremene dst celle du raffinement
de larchitecture; ou chaque partie de l'architestwest modélisée soit en RTL
(Register Transfer Levebour les parties qui seront réalisées en HW,émégation du
code pour les parties de I'application envisageable SW (logiciel ou code qui sera
exécuté par le processeur). Pour les parties qumsealisées en HW, la modélisation
RTL est faite en langage HDL (Hardware Descripti@mguage) tel que le langage
VHDL ou Verilog, ces langages permettent de déderesysteme avec un niveau
d'abstraction élevé. lls représentent des outilbad® pour la conception de systémes
logiques intégrés implémentés sur des composarsfigurables tels que les FPGAs

ou des circuits intégrés spécifiques ASICs.
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Spécification du systéme (Algorithme)

Spécification du systeme
(Algorithme)

ﬂ Décomposition en modéles fonctionnels
(Sous-systémes concurrents)

4

Exploration d’architecture
(Partitionnement HW/SW)

A AN

Développement
logiciel (code)

Décomposition en modéles fonctionnels
(Sous-systémes concurrents)

J

Exploration d’architecture (modeles architecturaux)
Descriptions

u Matérielles (RTL)

U Intégration des parties HW et SW ]

Implémentation de I'architecture sur
support hardware

v

Implémentation de l'architecture sur
support hardware

(x> > g

Conception RTL des blocs architecturaux @ \ r///

(@) (b)

Figure 2.2 Flot de conception SoC
(a) Conception générique (b) Conception Co-dgs

La derniére étape est celle de 'implémentationlgwible choisie, cette étape
constitue en elle-méme un autre flot de concepjondépend du type de la cible
(support hardware), qui peut étre un FPGA, un CRCBmplex Programmable Logic
Devicg ou un ASIC. Nous détaillerons dans la sectionante, les phases relatives a
la derniere étape, en particulier pour les FPGApert de notre implémentation) et
les ASICs, vu que ces deux supports hardwares sntplus utilisés dans la
conception des SoCs. Une rétroaction est effealaés chaque étape pour répondre

aux contraintes exigées dans la conception.
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2.3.2 Approche réutilisation d’'IPs

La complexité croissante de la conception des syetésur puce, en particulier
pour la conception ASIC impose aux concepteurs @e Bexploration de solutions
permettant la flexibilité et le prototypage rappleur économiser le temps et I'effort.
Cette section traite I'une de ces solutions, a isdeoconcept de réutilisation d’IPs.
Cette approche est basée sur la réutilisation aestdrchitecturaux portables, décrits
au niveau RTL, dont la description est indépenddetéa technologie. L’architecture
d’'un SoC composé de ces IPs peut étre implémentéensASIC ou un FPGA avec
un minimum de changements dans le code RTL logsodiage du FPGA vers ASIC.

Il est convenu dans la conception SoC que le choire une plateforme FPGA
et un ASIC, comme support d'implémentation est isgpar I'application ciblée et les
performances requises. Plusieurs criteres sontgurisonsidération, entre autres la
consommation de puissance, la surface, le coleé &TM. Avant l'apparition des
FPGAs [57] et leur déploiement sur le marché, laception SoC était limitée aux
grandes firmes qui réalisent un grand volume déymtion sur ASICs; pour plusieurs
raisons, entre autres, les codts élevés des aldildéveloppement et le NREdn
Requiring Engineeringéleveé pour la conception ASIC.

La conception sur des plateformes FPGAs requierecalit NRE réduit
comparé aux ASICs. Ces plateformes sont largemeiisées dans plusieurs
applications ou un systeme complet peut étre misoeeivre sur une seule puce.
Toutefois, elles présentent un inconvénient majguiest une large consommation de
puissance par rapport aux ASICs ou une concefiilbaustom D’autre part, dans une
conception ASIC, les phases de veérification nétassiautant de temps que celui
requis pour la description, la synthese et 'impé@tation du design.

Néanmoins, une approche hybride qui combine lex depports, ou un FPGA
est utilisé pour le prototypage du design qui s pour un ASIC; peut étre une
solution rapide et facile pour la validation focinelle. Ce concept est rendu possible
avec la réutilisation d’'IPs décrits au niveau RHn adoptant cette approche, les
concepteurs sont capables de prototyper leursregstgur plateforme FPGA pour la
validation fonctionnelle, dans des conditions eE=lpermettant la détection de défauts

plus tot dans le processus de conception et undgaiemps significatif.
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2.3.3 Implémentation sur FPGA

2.3.3.1 Avantages et inconvénients des circuits FR&

La technologie FPGA, cible plusieurs applications d@bmaine public. Un
support hardware de type FPGA peut étre utilisémensupport d’'un produit final
pour une production de faible volume. Dans la cptioe de systemes a base de
FPGAs il n'y a pas de temps de fabrication comme [@s ASICs (pas de fabrication
de masques par rapport aux ASICs), ainsi la cormrepteut étre testée et évaluée
rapidement, permettant un cycle de développemenngemps de conception plus
court, en conséquence une reduction du colt desptinn.

En ce qui concerne les outils de CAO (Conceptiosiddée par Ordinateur), les
fournisseurs de circuits FPGAs offrent des outils qident les concepteurs a
entreprendre les étapes du flot de conception.iteraditre d’exemple, le logiciel ISE
(Integrated Software Environnemgmte Xilinx [58] et Quartusll d’Altera [59]. Des
versions d’évaluations de ces outils sont dispesilgour téléchargement gratuit, les
versions complétes sont également disponibles gesrprix raisonnables comparés
aux outils de conception ASIC. Toutefois, lorsqaednception est destinée pour des
applications de faible puissance et un grand voldeproduction, les FPGAs ne sont
pas appropriés, ce qui limite l'utilisation des PRGpour de faibles volumes de

production par rapport aux ASICs.

2.3.3.2 Flot de conception FPGA

La figure 2.3 illustre le flot de conception FPGAvartir des descriptions RTL
qui modélisent l'architecture a implémenter jusda'aonfiguration de la carte FPGA.
Les outils de conception FPGA sont généralement algds graphiques GUI :
Graphical User Interfaceet ne sont pas basés sur gesptscomme c’est le cas pour
les outils de conception ASIC.

Nous exposerons dans ce qui suit le flot de cormepiPGA de Xilinx (figure
2.4 (a)), qui est utilisé dans notre conception. floe inclut, principalement, la
synthese, le placement&routage et la programmatéfta carte. Les descriptions qui
représentent la fonctionnalité du design sontésiin HDL (VHDL ou Verilog) ou en

schématique et sont synthétisées par la suiteyhthése est un processus automatisé
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permettant de faire passer la représentation darghitecture du domaine
comportemental au domaine structurel. Le code RBL eonverti ennetlist
structurelle, désignée et optimisée pour les coames de Xilinx en utilisant les
librairies de Xilinx Ces librairies contiennent des primitives, tellege des portes
logiques, des flips-flops, des Look-Up-TablésJTs) et des Macros (qui englobent
plusieurs éléments, tels que les BRAMs, les midiips, les blocs DSPD(gital
Signal Processor....). Chaque primitive a des caractéristiques ifpées qui
définissent son symbole, sa description et le neradibrairie.

Apres synthese, le design est mappé sur la cib@ArRlans cette phase les
éléments logiques (laetlis) sont associés avec les éléments physiqBkse§ des
composants du FPGA. La description physique dugdesst placée et routée, par la
suite. A l'issue de cette phase, un fichiCD) est généré, ce dernier sera transforme
par I'outil BtGEN enbitstreampour la configuration du FPGA. Une vérificatiorr su
circuit peut étre effectuée en envoyant le fichigraire pitstrean) sur le FPGA via
'outil Impact du flot de Xilinx. La figure 2.4 (b) illustre leséthils des fichiers

générés dans chaque étape de ce flot de conception.

[ Description RTL (HDL) ]
Librairies v

d'IPs u

[ Synthése

|

[ Placement &Routage ]
Static Timing
H Analysis

Configuration & Test sur FPGA
(Bitstream)

Simulation
Fonctionnelle

—

Figure 2.3 Flot de conception FPGA
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, Spécifications ‘ Vérification
[ Description RTL !
HDL
. (HDL) g Simulation
Fonctionnelle
Synthése ]
Implémentation
Translate
Mapping
Placement &Routage
\ . | Static Timing Analysis
{/ | Simulationtemporelle
[Configuration FPGA ]
(Bistream) Vérification sur
=FPGA
(a)

T
Synthese
Qutil : XST

Fichier .NGC I

Translate
Qutil : NGDbuild

Fichier NGD I

Mapping
Qutil: MAP

Fichier NCD

Placement & Routage
Qutil: PAR

Fichier .NCD

(@énération de Bitstream
Qutil: BItGEN

Fer Bt SR

(b)

Code HL
Vhd! (vhd),
verilog (v)

Fichier de
contraintes
UCF

Figure 2.4 (a) Flot de conception FPGA de Xilinx(b) Détails des fichiers dans chaque

processus

2.3.3.3 Les vérifications dans les FPGAS

Plusieurs niveaux de vérification sont considétéass la validation d’'une

conception sur FPGA, a savoir :

La simulation fonctionnelle : Elle permet de teske fonctionnalité du

design et de corriger les erreurs de conceptionia@au comportemental, on cite a

titre d’exemple, les outil$SE Simulatorde Xilinx et Modelsimde Mentor Graphics

[60].

L’analyse temporelle statique (STAStatic Timing Analys)s Apres la

phase de placement&routage, une analyse tempastleue est appliquée pour
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déterminer le chemin critique dans la conceptioa.STA permet de vérifier que la
conception répond aux contraintes de temps indgjuEms le fichier UCFUser
contraints filg avant la phase dimplémentation. L'outil de Xxinutilisé pour
I'analyse temporelle estiming Analyseou TRACE.

La simulation temporelle aprés placement&routage Aprés
placement&routage, le design est re-simulé avecsimulation temporelle qui tient
compte des délais entre les portes logiques. Detts phase le fichier de placement
&routage (NCD) est translaté en fichier interprétable par I'bdie simulation. La
simulation temporelle détermine le chemin criticaiesérifie les relations temporelles
dans le design.

Vérification sur FPGA (test physique) aprés camfigion: C'est la
vérification du design dans des conditions de foncement réelles. Elle est effectuée
aprés programmation du circuit FPGA, en envoyanffitkier de configuration

bitstream (.bit)via le cable de configuration, en utilisant I'outiipactde Xilinx.

2.3.4 Implémentation sur ASIC
2.3.4.1 Les ASICs

Les ASICs sont des circuits intégrés spécialiséscus pour des applications
spécifiques avec des architectures personnalisgsym domaine d’application bien
ciblé. La production ASIC est réservée pour de dgsarolumes de production, vu le
colt de fabrication élevé. Dans certains cas, wuitispécifique est indispensable
pour un petit volume de production avec un coUpuauction tres élevé. Il existe
trois types d’ASICs comme illustré sur la figur®,2a savoir lefull custom le semi-
custom ASIC (gate arragt standard cellsgt le Structured ASIC.

La conceptiorfull customest une approche dont le circuit intégré est cangu
niveau transistor en spécifiant le layout de chamassistor intégré dans le circuit.
Cette approche présente plus de performances ¢sugfaconsommation de puissance
réduites). En paralléle elle est plus complexe é¢inps de réalisation est relativement
lent. Le codt de fabrication de ce type d’ASIC é&lstvé, ce qui limite son utilisation

pour des productions de grands volumes.
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ASIC
/ v \
Full custom ASIC Semi-custom ASIC Structured ASIC
A 4 A\ 4
Gate array Standard Cells

Figure 2.5 Types d’approches de conception ASIC

La conceptionsemi-custom (standard celBst basée sur lestandard cells
(portes logiques, flip-flop, adders, MUX ..... etagyi sont des composants logiques
concgus enfull customavec une technologie ciblée. Ces composants sganises
dans une bibliotheque (PDKProcess Design Kitqui sera utilisée comme entrée de
I'outil de conception ASIC.

Le troisieme type est Istructured ASIC[61, 62] qui est une approche
intermédiaire entre les FPGAs et les ASICée permet de réduire [€TM et le colt
de conception. L’ASIC structuré a la structure dRIPIGA, c’est la programmation qui
différe, il est programmable par masque en condiguiune ou plusieurs couches
métalliques.

Notons que I'approchstandard cellsASIC est I'approche la plus utilisée pour
la conception ASIC, l'approch8tructured ASICreste modérément adoptée. Une
comparaison détaillée des performances des dittgpes de conception ASIC est
donnée dans [63].

Le tableau 2.1 représente une comparaison desriperices en termes de
complexiteé, densité d’intégration, vitesse, coltc@hsommation de puissance pour

chaque technologie (la technologie FPGA inclue).
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Tableau 2.1 : Comparaison des performances des difentes technologies

Technologie ASIC
\ Full Standard | Gate Array FPGA
Performance . custom Cell
Haute Medium Medium Faible
Densité
d’intégration
Trés Haute Haute Medium Faible
Complexité
Faible Medium Medium Haute (static
Consommation power)
de puissance
Vitesse Trés haute Haute Medium Faible
Colit Trés haute Haute Medium Faible
Flexibilité Faible Faible Medium Haute

2.3.4.2 Avantages et inconvénients desI8S

La conception ASIC présente certains avantagesyair :
Faible colt pour une production de volume important
Faible consommation de puissance.
Haute vitesse de fonctionnement.
Optimisation du circuit réalisé, vu que le circadt congu pour une application
bien spécifique.
Réduction de la taille du circuit.
Contrairement aux FPGASs, les ASICs permettent desaptions analogiques et
mixtes.
Plusieurs techniques d’optimisation de puissandg $6nt applicables en ASIC,
comme leclock gating (CG), multi-Vth, operand isolation,v&r gating..........
Excepté la techniqueCG, les autres techniques ne sont pas applicables en
technologie FPGA.
des inconvéniemsus citerons

Toutefois les ASICs présentent

principalement :

Un lent cycle de développement, et doncldiv important.
Les outils de conception ASIGrdnt-end et back-engl, entre autres les outils de
Cadence [65] et Synopsys [66] sont tres colteux.

Les étapes de fabrication et de vérifications ASdBt colteuses.
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2.3.4.3 Flot de conception ASIC

La figure 2.6 illustre le flot de conception ASIIEs différentes étapes incluses
dans ce flot sont :

La synthese logique : La synthese logique est éegasus de conversion du
code RTL emetlist basée sur les librairies géandard cells(portes logiques, flip-
flop, blocs RAM.. etc.) congues dans une technelalginnée. Les outils de synthése
ASIC les plus utilisés somesign Compile(DC) [67] de Synopsys &TL Compiler
(RC) [68] de Cadence, la synthése est basée swgcdess, qui listent les différentes
commandes.

Le Floorplan: Permet a un concepteur d’ajuster |lEcgment de tous les
composants dans un design et de changer le platsim@rtessaire.

Le placement&Routage : Apres synthese, des fictierd générés pour étre
utilisés avec l'outil de placement&routage (cominatil Encounterde Cadence), par
exemple, le fichienetlisten Verilog qui est une description structurelledsisign au
niveaustandard cellsLesstandard cellssont placées dans des locations appropriées
et les connections entre ses différentes cellupsfaites dans cette étape.

Analyse apres synthése : Les rapports de syntb&dds darea, power, timing
etgatessont générés sous forme de fichiers, pour powratyser le design et vérifier
gue I'implémentation répond aux spécificationdideng et de surface requises.

Optimisation : Permet d’avoir une implémentatiortimgsée en surface et en

consommation de puissance.

2.3.4.4 Les vérifications dans les ASICs

Nous donnerons, brievement dans ce qui suit, Eggesétde vérification apres

synthése dans une conception ASIC :

» La simulation fonctionnelle : Permet de vérifier tester la fonctionnalité du
design.

* Analyse statique temporelle : Utilisée pour détaemile chemin critique dans la
conception et vérifier que la conception répond eantraintes temporelles.

» La vérification formelle Equivalency checking)Vérifie si deux versions d'une
conception sont fonctionnellement équivalentes.eRample, une conception RTL

Versus une conception post-synthese.
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Figure 2.6 Flot de conception ASIC

de
puissanc

* Insertion de la logique de te$DFT : Design For Test) Plusieurs tests sont
considérés, a savoir :

ATPG- Automatic Test Pattern Generatioiecteurs de test générés pour tester une

partie du circuit.

BIST- Built-In Self Test Utilisé pour tester la fonctionnalité des ressesr de

mémoire (pour les RAM, spécifiquement).

Internal Scan Chain Des registres a décalagift register)internes sont créés pour

tester la fonctionnalité d’une partie du circuit.
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2.4 La synthese haut niveau

La complexité des applications ciblant les SoCsrdraint les concepteurs a
chercher des solutions et méthodologies permetianpassage a des niveaux
d’abstraction plus élevés. Aujourd’hui la conceptest au niveau systeme; ce concept
est rendu possible avec des outils d’automatisadi@enconception électronique de
systeme EDA : Electronic Design Automatipnde type HLS Kligh Level Synthesis
[69, 70]. Ces outils permettent 'automatisation phassage d’'une description haut
niveau (systeme) vers des descriptions destinaasdaes implémentations physiques;
ciblant des supports hardwares différents telsleg&PGAs ou les ASICs.

Le concept de la conception HLS est illustré auigure 2.7, il s’agit d’une
transformation des spécifications fonctionnellesridés au niveau algorithme en C,
C++ ou SystemC (code C ou C++ avec des specifitatardwares) en descriptions
RTL (VHDL ou Verilog). L'approche HLS transforme @macro-architecture en une
microarchitecture avec un gain en temps de développt (conception du design) et
un gain en temps de vérification, vu qu'une Co-dation est effectuée en C et en
RTL. Le mémetestbenchutilisé pour la vérification du code C et utiligalpour la

simulation de la description RTL générée automatigent.

Synthése

Spécification algorithmique HLS

(C, C++, SystemC)

Transformation en description
RTL (VHDL, Verilog)

Synthése
logique

ASIC FPGA

F, a

Figure 2.7 Approche HLS

Dans cette approche la spécification initiale nhjgss décomposée en sous-
systémes. Plusieurs outils commerciaux sont prappsé des fournisseurs d’outils

d'aide a la conception, tel que Vivado HLS de Xili@l], Synphony HLS de
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Synopsys [66], Stratus HLS de Cadence [65], et fidttadlLS de Mentor Graphics
[61]. Les figures 2.8 et 2.9 illustrent des exerapde flots de conception de Xilinx
Vivado HLS et de Stratus HLS de Cadence, respeungne

Test C, C++, Constraints/
Bench SystemC, Directives
CpenCL API C
v Y Y
C Simulation C Synthesis
L4 r
. /
RTL Vivado HLS WVHDL
Adapter Verilog
: ! :
RTL Simulaton Packaged IP

r v L 4

Vivado Svstem Xilimpe
Design Ge:::seramr Platform
Suite Studio

Figure 2.8 Flot de conception Vivado HLS [71]

SystemC, €, C++

3 ——

Synthesizable Behavioral Models

Ip | Datapath | Control

Flow Automation and Integration Integrated Design
Environment

Interface IP .

Roanghorel? = q Stratus HLS

T ‘ RIL Compier
Inside

-

Kesults Analysis

Power | Performance |  Area

Optimized RTL

Figure 2.9 Flot de conception Stratus [65]
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2.5 Conclusion

La conception des SoCs est complexe et nécessi@dration de nouvelles
approches pour satisfaire les contraintes croissat# conception et les exigences des
nouvelles applications. Afin de remédier a la cawrjé de conception des SoCs, les
développeurs de logiciels proposent des outils ¢&mentaires de conception,
permettant la transposition d'une description atgorique ou description
fonctionnelle de Il'application en un systeme éluigue implémenté sur support

hardware.

Dans ce chapitre, nous avons passé en revue ffésedies approches et
flots de conception SoC, en particulier les corniogegt ciblant les FPGAs ou les
ASICs. Dans le prochain chapitre, nous exposeramprioche méthodologique que
nous avons suivie pour l'implémentation hardwarendsystéme automatique de

caryotype qui repose essentiellement sur I'appr&de.
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Approche
Methodologique de
developpement du
S0C-AKS

3.1 Introduction

Le présent chapitre décrit I'approche méthodologiquoposée pour une
implémentation hardware d’'un systeme automatiqueattgotype. Nous présenterons
dans une premiere partie, une introduction au qunden systéme de classification
des chromosomes humains et ses différentes paitéas la deuxieme partie de ce
chapitre, nous exposerons succinctement le diageaemmY deérivant les trois vues
d'une architecture. En effet, notre approche decemiion découle de cette
représentation. Nous détaillerons par la suite, déférentes étapes du flot de
conception suivi pour I'implémentation hardware AKS, en particulier les parties
extraction des caractéristiques et classificati@imaque sous-systeme est modeélisé par

une architecture hardware dans le SoC-AKS.

3.2 Systeme AKS proposé

3.2.1 Concept d’'un systeme de classification desromosomes

Un systeme automatique de caryotype [72] est dgdig une classification des

chromosomes dans un format standard, permettantélaction d'éventuelles
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anomalies, sans lintervention d’'un opérateur cgtagicien. La figure 3.1 illustre le
concept de base d'un systéme de classification ctlesmosomes qui comporte,
principalement, trois étapes: le prétraitement idesges métaphasiques, I'extraction

des parametres (caractéristiques) et la classditdes chromosomes.

Traitement des images
métaphasiques

Extraction des
parametres

1§

Classification

Figure 3.1 Les principales étapes d’'un AKS

3.2.2 Description du AKS proposé

Dans ce qui suit nous décrirons brievement lescyates parties du systeme
proposé pour I'analyse et la classification autoguat des chromosomes, qui est basé
sur le concept de tous systemes AKS. La figure iBustre ses principales
composantes; on distingue trois sous-systemesus-systeme traitement d'images,
le sous-systeme extraction des parameétres et rineaiele sous-systeme classification

des chromosomes, ce dernier est basé dans notsardapproche ANN.
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Apres acquisition des images métaphasiques a hotir microscope USB,
doté d’'une caméra\capteur intégrée, ces derni@restsstockées dans une mémoire
externe et traitées dans I'étape prétraitementacgualité de I'image est améliorée
pour faciliter la segmentation des chromosomeséeé@eparation des chromosomes
du background de I'image, leurs squelettes serlatioéés pour étre utilisés dans la
phase d’extraction des parametres. L’axe médiamgguiésente une approximation de
la courbe centrale du chromosome est extrait, emier lieu. Plusieurs techniques ont
été proposées dans la littérature pour I'estimatierfaxe médian et I'extraction des
parametres chromosomiques. Dans notre systemeauddetiisation avec l'algorithme
de Marthon est employée, ce dernier s’avéere plpsogpié que d’autres algorithmes
de squelettisation selon I'étude exposée dans awaitrréalisé précédemment dans
notre laboratoire [11]. En effet, le squelette duomosome avec Il'algorithme de
Marthon présente moins de bifurcations.

Trois caractéristigues sont extraites dans I'éxteaction des parameétres, a
savoir la longueur du chromosome, la densité defilpet le centromeére;
l'identification du centromére permet de -calculéindice centromérique. Ces
parametres sont les composantes du vecteur desérgstques qui sera utilisé dans la
phase de classification, qui constitue I'étape gipale du systéme. Dans cette étape
chague chromosome est assigné a sa classe codaspoafin d’établir le caryotype.

Divers approches et modéles ont été utilisés paurclassification des
chromosomes, comme rapporté dans le chapitre 1lr Rowe systéme la partie
classification est basée sur I'approche ANN, leaésadopté étant une combinaison
de deux ANNSs de type Kohonen (comme le montregiaré 3.2).
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Figure 3.2 Schéma synoptique du systeme proposéupda classification des

chromosomes

3.3 Approche méthodologique de développement

L’approche méthodologique que nous proposons pett@eboration d'un
systéme de classification des chromosomes humarsnssupport hardware de type
FPGA. On s’intéresse plus particulierement a I'appe méthodologique qui aboutit a
la définition d'un modéle permettant la réalisataion systeme sur puce (SoC) pour

la classification automatique des chromosomes.
3.3.1 Le diagramme en Y

Introduit parGajskien 1983 [73], le diagramme en Y, illustré paripife 3.3,
est une représentation de la méthodologie de ctinneges circuits intégrés selon
trois domaines de représentation permettant de leedéles étapes de cette
conception. Ces trois domaines sont partagés epriueaux d’abstraction, plus ou
moins élevés, a savoir le niveau systéme, le niadgarithme, le niveau transfert de

registre, le niveau logique et le niveau circuit.
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3.3.1.1 Le domaine comportemental

Ce domaine représente le fonctionnement du ciczuidu systéme, décrit sans
introduire les ressources matérielles. Ce niveabsttaction engendre, principalement
les spécifications d’'un systéme, autrement dibl@gortement de I'application qui est
exprimé par des fonctions. Ces fonctions décriveralcul a réaliser et les relations
entre entrées et sorties. La projection de la gagon du fonctionnement du circuit

correspond a la transition du domaine comporterhantdomaine structurel.
3.3.1.2 Le domaine structurel

Dans le domaine structurel le systeme est décomgroséus-systemes (objets
architecturaux) interconnectés. Ce domaine fdieke via un processus automatisé de
synthése physique, entre le domaine comportemeni@idomaine physique.
3.3.1.3 Le domaine physique

Ce domaine représente l'architecture physique douiti ou le dessin de

masque layoud. Il s’agit d'une représentation géomeétrique derdgprésentation

structurelle; qui correspond a une synthése phgsiqu

Figure 3.3 Le diagramme en Y [73]
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3.4 Approche de conception du systéme de classitica des
chromosomes humains sur FPGA

L’approche adoptée est déduite du flot de conception SoC; en passant des
spécifications relatives & un AKS vers une implétagon hardware. Notre approche
de conception est basée sur les considératiorssaiténs la section précédente et le
flot de conception hardware ciblant principalemées circuits de type FPGA.
Toutefois le modeéle architectural proposé est ieddpnt de la technologie et peut
étre implémenté sur une autre technologie telle dae technologie ASIC
(essentiellement celle basée sur Bandard cells Nous avons opté pour une
architecture hardware du AKS en modélisant lesdifites phases le constituant par
des blocs architecturaux décrits en HDL (VHDL). Nqurésentons dans ce qui suit,

les phases de notre approche.

3.4.1 Choix du modele ANN

Notre principal objectif est I'implémentation hardre de la partie
classification qui représente la phase fondamemtaihs un systéme de classification
des chromosomes. Plusieurs travaux ont été effectars notre laboratoire [11-13]
pour la classification des chromosomes avec de&imgntations softwares. lls ont
traité, en particulier le modéle MLP, cependant snaisons une implémentation
hardware qui doit répondre a certaines contraindes surface utilisée, de
consommation de puissance et de vitesse de c@ladt pourquoi nous avons choisi
le modéle de Kohonen, qui nécessite moins de tedepsalcul dans les phases
d'apprentissage et de classification. En outregldssificateur Kohonen donne des
résultats comparables a ceux d’un classificateuPMle choix du réseau de neurones

de Kohonen est justifié, principalement, par:

1. Le codt en surface: La taille du réseau est I'iege abnsidérations majeures dans
une implémention hardware d’'un ANN. En effet, lenfwe de neurones qui seront
synthétisés sur le support hardware de type FPGQaraEde la taille du réseau, ce
qui a une conséquence sur le colt en surfacesé@iidn des ressources). Dans la
topologie MLP, il existe une couche intermédiaip@Eémentaire par rapport au

modeéle de Kohonen, puisque le réseau MLP inclutcdeshes cachées (une ou
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plusieurs couches avec un certain nombre de nesradditionnels) entre la
couche d'entrée et la couche de sortie. La toppldgimodéle de Kohonen n'a pas
de couche cachée, donc le nombre de neurones 'dectgtécture du réseau est
réduit, ainsi la surface utilisée est réduite.

2. Le temps de traitement:. L'apprentissage dans le eleod/ILP est basé sur
I'algorithme de rétro-propagationBP : Backpropagation qui est complexe
comparé au modele de Kohonen. Le probleme avec Rerdside dans la
complexité du processus d'apprentissage qui augnemnemps de traitement. Par
conséquent, la convergence du réseau requier@eltesnps. L'apprentissage dans
I'algorithme de Kohonen est moins complexe et grguinoins de temps de calcul;
ce qui réduit le temps de convergence.

En conséquence le modéle de Kohonen est le plusompp pour une
implémentation hardware. La topologie choisie deuwlassificateur est de type multi-
réseau qui combine deux ANNs de type Kohonen. lempar réseau classifie les
chromosomes par leurs caractéristiques géométrigues IC) et le deuxieme réseau

les classifie en fonction de leurs densités deilprof

3.4.2 Choix du support hardware

Nous avons ciblé un support hardware de type FPGAIr pnotre
implémentation, le choix d'une plateforme FPGA ¢gstifié par le cycle de
développement relativement court et la rapidité tdltement qu’assurent ces
architectures reconfigurables. En plus les familles FPGAs proposées sur le marché
offrent une grande densité d’intégration, permettiimplémenter tout un systeme sur

une seule carte.

3.4.3 Choix du langage

Nous avons choisi le langage HDL puisqu’il s’agiind notre approche d’'un
systeme n’incluant que des parties matérielles. s du parallélisme dans
I'exécution, le HDL permet aussi la réutilisatioesdmodules décrits dans d’autres
blocs, cet aspect de réutilisation donne la pdgsiloi'optimiser le modele déja concu.
Une description HDL définit les fonctionnalités émendamment de la technologie,

I'architecture ainsi définie peut étre implémensée FPGA ou ASIC ou autre support
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hardware. Le langage HDL répond aux expressiomaaiele en Y, par la définition
du modéle comportemental ou fonctionnel en déctives fonctions du systeme a
implémenter. Un modeéle structurel est généré patefconnexion des modules
élémentaires déja décrits avec des descriptionspadementales. Une premiere

validation du systeme concu est envisageable aa®sithulations fonctionnelles.

3.4.4 Définition du modeéle architectural du SoC-KS

L’étape suivante est la définition d'un modeéle @esttural, qui divise le
systéme a implémenter en sous-systemes. Cette phasme phase essentielle dans
notre approche, puisqu’elle permet de transformaespécification initiale en une
solution architecturelle désirée. C'est a ce nivepe la décision concernant
I'architecture du circuit permettant I'implémentatidu SoC-AKS, principalement la
partie classification basée sur le réseau de Kahaeefait. La solution architecturelle
proposée est une architecture modulaire constitdém ensemble de blocs
fonctionnels interconnectes.

Le concept est de modéliser les phases d'un AKS&remtectures hardwares
permettant d’'implémenter chaque étape comme saigrsg du SoC-AKS. Les
principales étapes permettant d'établir un modetitectural pour les différents
sous-systemes sont réesumées dans I'organigramiadidare 3.4.

Le flot part d'une spécification systeme présenamidétails des opérations a
effectuer; cette étape décrit ce que devra réalsesysteme. Ces spécifications
fonctionnelles seront ensuite transformées en udéteocarchitectural constitué d’'un
ensemble de blocs fonctionnels, afin de fixer ldutsan architecturelle qui sera
réalisée. L’étape suivante est la conception de selution; pour ce faire, chaque bloc
fonctionnel est décrit en langage VHDL apres awgpécifié sa fonction dans
I'ensemble (les spécifications de chaque blogiajne la fonction qu’il réalise seront
détaillées dans le chapitre suivant).

Chaque bloc architectural modélisant un sous-systeme etape dans le AKS)
est composé d’'un nombre de modules interconneetésm sa fonction. Ces sous-
systemes seront ensuite simulés et testés. Aprais @&crit, simulé et validé les
différents blocs concgus de fagon indépendante,eat passer au modele structurel.

Cette étape consiste a interconnecter les bloagiémmels qui constituent notre SoC,
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et donc a rassembler les sous-systemes, afin tiseréia systeme dans sa globalité,

i.e. un AKS hardware.

Etude des différentes phases d’un AKS ]

!

Spécifications fonctionnelles globales de la cptioa

v

Décomposition en blocs fonctionnels (sous-systéggs |

P
«

Etablir le modéle architectural pour chaque sgs$esne

'

Spécification de la fonction de chaque » Conception de chaque bloc (S-S) ———»
bloc et description en VHDL |

Simulation et test de chaque bloc }
Interconnections des blocs ‘
(Modéle structurel)

Test du modeéle structurel (simulation- vérificayioﬁ]

v

Prototypage et test physique sur circui
FPGA

A

\ 4

Figure 3.4 Flot de conception du SoC-AKS

L’avant derniére étape du flot de conception essitaulation du modéle
proposé dans sa forme structurelle. Apres validatiosynthése des modules congus,
I'étape d’'implémentation est effectuée automatigeeimen utilisant les outils
d’'implémentation qui permettent la génération dedtistqui décrit les composants et
leurs interconnections sur le support hardware.

La derniere étape est la génération du fichier defiguration pour la
programmation (configuration) de la carte FPGAleetest du systéme sur le support

physique
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3.5 Définition des modeéles architecturaux modélisdanles
différents sous-systemes

3.5.1 Définition du modeéle architectural modélisantla phase de traitement

d’'image

L’organigramme de la figure 3.5 résume les diffézerétapes de la phase de
traitement de l'image. Cette derniere inclut le ti@iéement de l'image et la
segmentation. L’étape prétraitement est relativeéni@rplus simple comparée aux
autres. Ce prétraitement est élaboré pour facildesegmentation et l'identification
des chromosomes. |l consiste a améliorer la qudid’'image métaphasique par
élimination des bruits, en utilisant des filtrear pxemple le filtre médian.

La segmentation constitue la deuxieme étape dapkdae de traitement de
'image, en effet la segmentation est hybride; tmdge est d’abord binarisée par
I'intermédiaire d’un algorithme de seuillage compag exemple, 1©tsu thresholding
qui détermine automatiquement le seuil. Aprés IBation un autre algorithme est
appligué pour individualiser les chromosomes demdge, par exemple la
segmentation par croissance de région. La derétape consiste a concevoir les blocs
architecturaux modélisant le sous-systeme traitéulienage. A I'issue de cette phase
les images des chromosomes sont prétes pour ldeHpation et I'extraction des

parametres.

]

Traitement de I'image des chromosome

!

Elimination de bruit (filtrage) et
amélioration de la qualité de I'image

Segmentation (seg)

l

Seg2 Individualise les chromosomi «——  Segl: binarisation (seuillage)

v

Concevoir les blocs architecturaux modélisant lesssysteme traitement d'image

—»

Figure 3.5 Flot de conception du sous-systeme trainent d'image
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3.5.2 Définition du modele architectural modélisanta phase extraction des
caractéristiques

3.5.2.1 Méthodologie adoptée pour I'extraction desaractéristiques

Nous avons passé en revue, dans le chapitre 1difiésentes techniques
d’extraction des caractéristiques, en particulieies relatives a l'identification du
centromére. L'estimation de I'axe médian avec khitéque (MAT) [14, 20] est la
premiere étape dans l'extraction des parametresstilutilisé pour le calcul de la
longueur du chromosome (définie comme la sommeokets constituant cet axe), et
I'identification du centromeére, ce dernier est ¢dédse comme le plus petit segment
parmi les segments passant par les pixels de lragdian du chromosome et
perpendiculaire a ce dernier.

La deuxieme technique utilisée pour la localisatdun centromere est la
projection vectorielle horizontale (PVH) [19, 2-Jui est la somme des pixels de
chaque ligne de l'image binarisée du chromosomePVil donne une meilleure
exactitude comparée a la technique MAT pour lesralesomes courbés, selon I'étude
rapportée dans [19].

Aprés étude des différentes techniques, nous avptéspour une association
de deux techniques, a savoir la technique MAT (&liisant la squelettisation avec
I'algorithme de Marthon) et la technique PVH. L'axe&dian est utilisé pour le calcul
des longueurs des chromosomes et les densitésofie pour I'identification du
centromére et le calcul, par la suite, de l'indeemtromérique nous avons choisi la
technique PVH vu que cette derniere donne un roeiliésultat dans l'identification
du centromere comparée a la MAde centromere est considéré comme le minimum
global dans le vecteur PVH. L'organigramme de tpife 3.6 résume les différentes
étapes pour établir l'architecture hardware du =systeme extraction des
caractéristiques.

Nous commencons par l'estimation de Il'axe médian wiisant la
squelettisation avec I'algorithme de Marthon, cenag s’avere le plus approprié pour
I'estimation de I'axe médian du chromosome, commnteoduit précédemment. Les
caractéristiques géométriques (L et IC) et les B3t calculées, par la suite. La
derniere étape est la mémorisation des caractgresticalculées, pour les utiliser dans

la phase de classification.
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Transformation de 'axe médian
(MAT)

A 4 l
-

Image binarisée §

Squelettisation (Algorithme de Marthon) } o .
\ Localisation du centromere
Calcul des parametres ] PVH : la somme des pixel
b de chaque ligne de I'imag
v v binarisée du chromosome
-
Parametres Densités de profil
g géométriques DPi = . g \ 4
n Calcul du
minimum global

\ 4

N

Calcul de la

longueur (L) Calcul de IC =p/L Calcul du bras court

P

v

[ Mémorisation des paramétres des chromosomes (L, IOP) }

Figure 3.6 Les étapes de la méthodologie adoptéeup I'extraction des
parametres

3.5.2.2 Calcul des caractéristiques

A. Localisation du centromére et calcul de 'indie centromérique (IC)

Chaque point dans la PVH est obtenu par la somrmsepoels de la ligne
considérée de I'image binarisée du chromosome.t Ekamné que I'image binarisée
contient des pixels blancs (1) et des pixels n@ysla somme des pixels dans chaque
ligne est la somme des pixels blancs. Le centromestela région la plus étroite
(localisée dans la région centrale) dans la straatiu chromosome et donc la ligne
avec le plus petit nombre de pixels blancs. En @gmsnce la somme de ces pixels

correspond au minimum global (dans la région c@jtdans le vecteur PVH.
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Cette étape est requise pour le calcul de I'lCestile rapport du bras court du

chromosome (p) sur sa longueur totale (L). L'I€azdculé selon la formule (3.1).

p (longuer du bras court du chromosome)

IC =

(3.1)

L (longueur totale du chromosome)

B. Calcul des densités de profil

Les densités de profil permettent de représentebéndes chromosomiques
qui se placent parallelement le long de I'axe nédliaes vallées dans la courbe de
profil indiquent les parties les plus claires demdige du chromosome, tandis que les

pics représentent des parties plus sombres.

Pour déterminer les valeurs DBes segments de droites sont tracés le long de
'axe médian, passant par chaque pix¢l e cet axe et perpendiculaire a celui-ci,
comme illustré par la figure 3.7. Les segments métal en question sont les points

appartenant a la perpendiculaire a 'axe médiauehromosome.

Axe médial :

/ Chromosome

dp
dp L Courbe des DPs

Lignes

Figure 3.7 La courbe des densités de profil du cbmosome

Chague valeur de la densité de profil est la mogeates intensités (les niveaux
de gris) des pixels de la droite passant par lel{{x) et perpendiculaire a I'axe du
chromosome en ce point. P&kt calculée selon la formule (3.2).

59



Chapitre 3 Approchéthodologique de développement du SoC-AKS

DPi = % (3.2)

Oun représente le nombre de pixels du segment deedverpendiculaire a I'axe du
chromosome ef; , l'intensité du pixel (p).

Le nombre des densités de profil d'un chromosonieégal au nombre de
pixels de son axe médian (son squelette), ce nosdirdifferent d'un chromosome a
l'autre. Une discrétisation et normalisation [1&F adtourbes des densités de profil est
effectuée pour trouver les vecteurs des densitgsrafé dont la taille est fixe pour

tous les chromosomes.

3.5.3 Définition du modele architectural modéliant la phase de classification

Le classificateur en question est basé sur le meodkd Kohonen. La
modélisation du sous-systeme classification agté, fprincipalement en deux étapes:
1. Etude de l'algorithme qui décrit le réseau de neesode type Kohonen, qui se
résume, principalement, en deux phases, a savoir :

» La phase d’apprentissage qui se fait en deux é{dpeletermination du neurone
gagnant et la mise a jour des poids synaptiques)

» La phase de classification.

2. Translation des équations de Kohonen en blocstactiraux.
3.5.3.1 Description de I'algorithme de Kohonen

L’algorithme de Kohonen, développé par T-Kohonen1&84 [74] est un
réseau a compétition dont la topologie est cellmel’carte auto-organisatrice ou SOM
(Self Organizing Map Les neurones sont organisés, généralement danéseau
unidimensionnel ou bidimensionnel. La figure 3l8stre un réseau bidimensionnel
dans une topologie carrée; cette derniere estp@ldgie communément utilisée. La
couche d’entrée contient les vecteurs a classéa ebuche de sortie contient des
neurones qui rentrent en compétition dans la pliaeprentissage (de type non
supervisé). La compétition se fait dans un voisnagtour d’un neurone gagnant

(également appeBest Matching Uni{BMU)).
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La notion de voisinage entre les neurones faitddiqularité de ce réseau. Plus de
détails sur I'algorithme de Kohonen sont donnéarerexe.

L’algorithme de Kohonen est relativement simplegahsiste en l'initialisation
des vecteurs poids, la détermination du neuroneagdget la phase de mise a jour des
poids synaptiques. Ces deux derniéres phases é&giat par des équations que nous

avons translatées en architecture hardware.

X1 W1ij

(¢ V)

: A\ /

Figure 3.8 Carte de Kohonen

3.5.3.2 Flot de conception du sous-systeme classifion

L’organigramme de la figure 3.9 résume les diffégsrétapes que nous avons
suivies pour établir l'architecture hardware de chassificateur. La phase
d’apprentissage se fait en deux étapes: Le cakeuadlistance et I'identification du
neurone gagnant, et I'étape de mise a jour desspsihaptiques. La phase
d'apprentissage commence par linitialisation aléatdes vecteurs de poids. La
dimension du vecteur de poids de chaque neurons kaméseau est égale a la

dimension du vecteur d'entrée. L'initialisation rrppi€ée consiste a choisir
aléatoirement de petites valeurs différentesVVq‘é jo[1, J) ou J est le nombre de

neurones dans la carte.

Pour chaque vecteur d'entrée X =, (%, ..., %), la distance a tous les vecteurs
de poids de la carte est calculée; afin de détenmim neurone gagnant qui est le
neurone le plus proche, et donc celui avec la patige distance (son vecteur de poids
est le plus similaire au vecteur d'entrée présenBmmunément la distance

Euclidienne est utilisée pour le calcul de la dis&a(implémentation software), nous
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avons considéré la distance de Manhattan dans aainéecture, vu que nous ciblons

une implémentation hardware. Cette distance estiléa selon la formule (3.3).

n
d; = Z izl‘xi - Wi ‘ (3.3)
Le neurone gagnant )jest déterminé selon le critére de la distancémaile exprimé
par (3.4).
j = argmioni - W, H (3.4)

Aprés détermination du neurone gagnant, son vecdeyroids et les vecteurs
poids des neurones dans son voisinage sont ajastégecteur d'entrée pour étre
organisés en régions. Le processus de mise a gpume variation de I'emplacement
des neurones, c'est-a-dire que si le neurone Bsitéieur du voisinage, ses poids
seront ajustés, sinon sa position reste inchaniggéenouvelle valeur du poids (a
l'itération "n + 1") est la fraction d'une diffé@nentre le vecteur d'entrée et le vecteur
de poids, qui est sommée au vecteur poids inital'itération "n") du neurone

considéreé pour I'adaptation. La mise a jour dadgse fait selon la formule (3.5).
W =W (" - W) (3.5)
1 O[11],) O[1J]

Ou 5" est le taux d'apprentissage gt est la fonction de voisinage, exprimée par

(3.6). Elle définit l'influence du neurone gagngn} sur son neurone voisin (j). La
fonction de voisinage diminue avec la distanceeelarposition du neurone gagnant

(i") et la position du neurone voisin (j) dans laeart

(3.6)

0 : est le coefficient de voisinage; la décroissatkeda taille du voisinage s’obtient

par diminution de ce paramétre.

Etude de I'algorithme de Kohonen
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Figure 3.9 Flot de conception du sous-systéme cldgstion a base de
I'algorithme de Kohonen

Dans la phase de classification, le neurone gadiemeurone le plus proche
d’'une entrée représentée par le vecteur X) estagnéscomme l'indice correspondant
au chromosome (sa classe) dont les caractéristg@sreprésentées par le vecteur
d’entrée X. Ce vecteur est assigné a la classeedtone gagnant; notons que dans la
phase de classification, les vecteurs poids sonix cealculés dans la phase

d’apprentissage (les poids mis a jours)

3.6 Conclusion

63



Chapitre 3 Approchéthodologique de développement du SoC-AKS

Nous avons décrit dans ce chapitre notre approcéthadologique pour
I'implémentation hardware d’un systéme de clasaifom des chromosomes humains.
Notre objectif est d’élaborer une méthodologie peitemt le passage des
spécifications d’'un AKS vers une implémentationdwaare de type systeme sur puce
ciblant un support hardware de type FPGA.

Notre approche de conception s’appuie essentiefienseir le flot de
conception SoC et sur les considérations relatiwesspécifications d’'un AKS. Nous
avons exposé également, I'ensemble des étapeste d@narche pour la solution
hardware proposée; en justifiant les choix effectuéhaque étape.

Le principal choix effectué est relatif au modélerdseau de neurones le plus
approprié pour une implémentation hardware. Le xclast fait pour le modéle de
Kohonen vu qu’il requiere moins de temps de caleujonc moins de surface sur un
support hardware.

Les architectures hardwares modélisant le sousmgstlassification basé sur
le modele de Kohonen et le sous-systéme extrades caractéristiques seront

exposees dans le chapitre suivant.
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Modélisation et
Implémentation hardware

4.1 Introduction

Plusieurs travaux ont traité la classification deeomosomes a base de réseau
de neurones. La plupart des travaux effectués dandomaine consistent en des
implémentations softwares. Pour exploiter le pélisline des réseaux de neurones,
une implémentation hardware et modulaire est prgoblous exposerons dans ce
chapitre I'architecture du SoC proposé pour unelémpntation sur une plateforme
FPGA d'un AKS, en particulier le sous-systeme ig@gl a savoir le classificateur a

base de réseau de Kohonen.

4.2 Architecture globale

4.2.1 Diagramme bloc du systéme progos

La figure 4.1 illustre la structure globale du syseé proposé (une
représentation simpliste de ses composants), ceiedeest composé des blocs
suivants: Le bloc traitement d'image, qui inclutixisous-blocs: le prétraitement et la
segmentation de I'image. Le second bloc est le bkiraction des caractéristiques, la

squelettisation des images de chromosomes esttugfecen premier lieu pour
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I'extraction de I'axe médian et le calcul des c#Festiques. Le vecteur des

caractéristiques (L, IC, DP) est I'entrée du bltassification. Ce dernier est basé sur
une combinaison de deux réseaux de type Kohonendémils des architectures des
sous-systemes, extraction des caracteéristiquelssdiftcation seront exposés dans ce

qui suit.

Microscope USB
(avec Sensor/camera
intégrée)

Image
enhancemen

Memoire des Binarisation

images

Contrdleur USB

(Cypress CY7C67300) Individualisation|, | segmentatior /-
<; N— N
Bloc Acquisition ) deschromosome:
______________ S |
e e e e - - = e |
| | . . 11
| I | squelettisation A : | Bloc Classification . |
: I | (algorithme de . L1 I l
i 1| Marthon) ;! — g L
I 1 s S bl
| I o MENEI BT — I
! ' Calcul de ! 3 |
| ! — N LetDPs ! * . I |
| : v I | -_ TR RS i I‘- Wl J wr 11
| .
K \/ L e | y
| I | | | a4 Winimng | I
: 1 Calcul de I'IC Iy ... | : :
I w2 | = i PPl
| I | 1 L3 L ] | |
: :Axe Median lL : : ) m— levctian I :
I PN 1 - i : I
|l Mémorisation des —”> REYEYRTI - |
: I caractéristiques | T Ll I :
| : (L, IC, DP) I : £ I |
: I I S e 4§ | B2 I
L | : 34 = | :
| | Bloc extraction des caractéristiques Iy I
o o o o o e e e e e e e e e e e = = 4

Figure 4.1 Schéma bloc du SoC-AKS proposé
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4.2.2 Présentation de l'architecture hardware dsous-systéme classification

Le classificateur proposé comporte deux réseauypke Kohonen, le premier
réseau classifie les chromosomes par leurs caistitjaes géométriques (L et IC) et le
deuxiéme réseau les classifie en fonction de ldersités de profil. Pour les deux
réseaux, la carte de Kohonen doit avoir une téifjale aux 24 classes possibles des
chromosomes.

Le diagramme bloc de I'architecture proposée poodétiser le sous-systeme
classification est représenté sur la figure 4.2Zard¢hitecture est composée d'unités
(neurones) qui sont au nombre de 24 pour chacunddaz réseaux; ces unités
correspondent aux 24 classes des chromosomes. dmeposantes du vecteur de
caractéristiques (L, IC, DP) sont stockées dansniamoires MEM_L, MEM_IC et
MEM_DP, respectivement. Ces caractéristiques ssnehtrées de notre classificateur,
et les indices qui correspondent aux paires denobsomes représentent ses sorties.
Les indices sont donc compris entre 1 et 24; chagliee correspond a une classe, les

chromosomes sexuels X et Y sont indiqués par ltises 23 et 24, respectivement.

w

11 w2 1
Neurone

A

D1

A 4

MEM_L

l

MEM_ClI

Compteur
(0-46)

\4

»
»

wl_24

000

w2_2¢

A4

MEM_DP

DP

»| Neurone
24
1

wl_

A 4

wl_24 —---- w128 _24

¢ ¢ A

y

Neurone
W Y

D24

Sélection
du
neurone

gagnant

Classes des

—>
chromosomes

Figure 4.2 Diagramme bloc de 'architecture du sosrsystéme classification
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4.3 Implémentation des deux phases de l'algorithme de

Kohonen

Afin de pouvoir implémenter l'algorithme de Kohonen hardware, nous
avons procédé a I'élaboration des blocs architaatumodélisant les deux phases de
cet algorithme, a savoir la phase d'apprentissdaga @hase de classification. Les
architectures de ces deux blocs sont exposéesdans suit. Dans cette section, nous
exposons l'architecture du classificateur seloncactéristiques géométriques (L et

IC), le deuxiéme réseau est concu de la méme neanier

4.3.1 Implémentation de la phase d’apprentissage

Dans la premiére étape de la phase d'apprentistagdistance de chaque
vecteur d'entrée a tous les vecteurs poids estiléal@fin de déterminer le neurone
gagnant (BMU). Communément, la distance Euclidiessteutilisée pour le calcul de
la distance et l'identification du neurone gagn&upendant I'implémentation de la
distance Euclidienne en hardware consomme plusssources et de puissance, en
raison de la racine carrée et des multiplicati@ogiises pour implémenter la puissance
2. Ainsi d’autres distances sont considérées pwoplémentation hardware de I'étape
de calcul de la distance, afin de réduire le temipscalcul et la taille du circuit.
Notamment la distance de Manhattan qui est utildaes plusieurs implémentations
hardwares d$OM[75,76].

Nous avons opté pour la distance de Manhattan, pioyrlémentation de la
premiere étape de l'algorithme de Kohonen, afirsidelifier le calcul et réduire la
surface utilisée. La figure 4.3 représente le sehbloc de I'architecture qui modélise
la phase d'apprentissage; elle est constituémidentiodules principaux:

Le bloc mémorisation des parametres, le bloc détation de BMU (I'unité calcul de
la distance et l'unité sélection du neurone gagnente bloc mise a jour des poids

synaptiques.
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Poids Initialisés

Bloc mémorisation
des parametreg

____________________ MEM des
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Figure 4.3 Schéma bloc de l'architecture de la phasd'apprentissage

4.3.1.1 Bloc mémorisation des parameétres

Ce module est composé de mémoires et un généditenesses. Les entrées
sont les caractéristiques géométriques L et ICdéssités de profil pour le deuxieme
réseau) qui sont stockées dans des mémoires (MEMMEM IC) de taille

(1024x11bit). Les caractéristiques et les poidaptiques (W) sont codés sur 11 bits.

4.3.1.2 Bloc détermination de BMU

La figure 4.4 illustre I'architecture du bloc détenation de BMU qui est
composé de deux unités: l'unité calcul de la distatle ManhattanManhattan_dist

une unité pour chaque neurone) et l'unité séleaioneurone gagnant.

a. Calcul de la distance

Les modulesManhattan_distmodélisent I'équation (4.1) de calcul de la
distance de Manhattan entre I'entrée X présentéésmau et les vecteurs de poids des
neurones de la carte. Chaque neurone dans le rés@awecteur de poids &/ (Wjy;,

Woy;, ... W), ces vecteurs poids sont initialisés aléatoirdmen

A=, oy X = Wy | (4.)
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Le vecteur d'entrée du classificateur représente taractéristiques
géométriques ou les densités de profil. Le vectéemtrée pour les caractéristiques
géométriques est X = (L, IC) tandis que le vectantrée pour les densités de profil
est X = (DR, DP,, ..., DRag).

L'architecture de cette unité est relativement templle est composée de
soustracteurs et d'un accumulateur; cette unit@téstee pour chaque neurone et sa
sortie (distance) est comparée aux autres distatenes l'unité sélection du neurone
gagnant (qui compare les 24 distances). La figuteillustre I'architecture interne

(schématique) de I'unité calcul de la distance Yneurone.

IC . )
T i unlteln— Manhattan_dist di
L Z |Xn - VV|1|
Way i=1
© d2
le SOuUsS
L ACCUM N
> SOUS >
Wy L
g Selection | jgice du
) du neurone
Wy o . : neurone gagnar
— unité j= Manhattan_dist dj >
W, N gagnant
o 26w >
> i=1
o
o
W1_24 =

W, 24 > unité 24= Manhattan_dist d24
—_

;\& ~W,

A 4

Figure 4.4 Architecture du bloc détermination de BMJ
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bloc_de_calcul_de la_distance_de _manhattan:1

soustracteur accumulateur_12bits

bloc de_calcul de fa distance de_manhattan

soustracteur

bl de calcul_de [a distance de manatian

bloc_de calcul_de la_distance_de manhattan

Figure 4.5 Architecture interne (schématique) du mdule calcul de la distance du
1*" neurone

b. Sélection du neurone gagnant

L'unité de sélection du neurone gagnant comparéis¢snces, puis sélectionne
la plus petite d’entre elles. Le neurone dont Kattice (entre son vecteur poids W et
I'entrée X) est la plus petite est sélectionné cemaurone gagnant. Cette unité est
composée d'une succession de comparateurs arraiagds une configuration en
cascade. Le premier étage comprend trois moduleuhparaison (4 comparateurs
dans chaque module). Chaque module sélectionneistande minimale entre 8
distances. La sortie de chaque comparateur (laardist minimale) alimente le
comparateur adjacent pour étre a nouveau companée autre distance jusqu'a ce
que la plus petite distance entre les 24 neurarsiefcuvée.

Le deuxieme étage comprend six comparateurs pdéectedner le minimum
entre les sorties des comparateurs du premier .étagtroisieme étage comprend 3
comparateurs et le dernier comprend un compargtgucompare les trois distances.
L'indice du neurone dont la distance est minimldenéurone gagnant) est donné en
sortie de cette unité. La figure 4.6 montre un glende comparaison de distances
pour 8 neurones. Ce module est utilisé trois foisgu’on compare 24 distances (24
neurones en compétition). La figure 4.7 illustagdhitecture interne (schématique) de
I'unité sélection du neurone gagnant et la figu& 4eprésente I'architecture interne
du module BMU.
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Index
1 :
a | - dm1=Min (d1, d2)
— ) Comparateur |
d2 Index Comparateur dm5=Min (dm1, dm2)
3 ¢
43 vy 4
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) Comparateur .
d4 dm2=Min (d3. d4 v Dmin
Index Comparateur <

f i A Indice
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dm3=Min (d5, d6
Comparateur
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Index > Comparateur
[
d7_> C t
omparateur dm4=Min (d7, d8
d8

dm6=Min (dm3, dm4)

Figure 4.6 Comparaison de distance pour 8 neurones

Figure 4.7 Architecture interne (schématique) du mdule sélection du neurone
gagnant
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j—

Figure 4.8 Architecture interne du bloc BMU

4.3.1.3 Bloc mise a jour des poids synaptiques

Ce module modélise I'équation de mise a jour dedsp le vecteur des poids
du neurone gagnant (déterminé précédemment parthilm sélection du neurone
gagnant) et les vecteurs poids des neurones dan&inage sont mis a jour selon la
formule (4.2).

w;(n +1) = wy(n) + p(n)* (x - w;(n)) (4.2)
a(n) Sij=J

p(n)=<a(n)H(Nn) Si jON(*,r(n)) voisinageautourdu neuronegagnant(j*)
0 Autement
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Le terme a(n désigne le coefficient d'apprentissage; c'est une fonction
décroissante. Ce terme est congu avec un décompteur dans I'implémesrapiasee.
La valeur dea(n est décrémentée a chaque itération; lorsque cette valeur est égale a

‘0’, ce module renvoie un signal d'arrét (arrét d'apprentissage).
H(n)est une fonction décroissante avec la distance d (j*, j) entr@sltign du

neurone gagnant (j*) et la position du neurone voisin (§.Maleur dep(n est

déterminée en fonction de I'appartenance (ou pas) du neurone excité aagein

neurone gagnant.
1. Si le neurone considéré est le neurone gagnant, c'est-a-dire) jalprs

p(n=a(n
2. Si le neurone considére est a l'intérieur du voisinage du negagnant alors

p(n=a(n)H(n)

3.Si le neurone considéré n'est pas dans le voisinage du ngagmrent alors
9(n=0

Le bloc de mise a jour des poids de chaque neurone ests®ap@ unités de
calcul (UC) et du module sélection des nouvelles valeurs des. padigure 4.9
représente I'architecture interne (schématique) du module de mise a jqoidesiu
jéme neurone. Le module de sélection fournit les nouvelles valeurspaoigs en

fonction du critere de sélection suivant:

1. Sile neurone n'est pas dans le voisinage du neurone gaggmpids resteront

inchangés.

2. Si l'indice d'entrée est égal a l'indice du neurone gagnangulele valeur du

poids est w;(n +1) = w;(n) + a(n)* (x - w;(n))

3. Si l'indice est égal a l'indice du neurone voisin, la nouvelew du poids est:

w;(n+1) = w;(n)+a(n)*H (n)(x - w;(n)
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o i 4 jour Jeme peuron

¢ e &

Figure 4.9 Architecture interne (schématique) du mdule de mise a jour des poids

du j*™ neurone

4.3.2 Implémentation de la phase de classification

Dans la phase de classification, I'architecture du bloc calcul de Endéset
détermination du neurone gagnant est la méme que celle de la phaserdisggge.
La différence est dans la taille des mémoires. Ces derniéres sailtede(46x11bits)
comme illustré sur la figure 4.10 représentant le schéma bloc de l'anotateet la
phase de classification. Les poids utilisés dans cette phasééseminés par le bloc
de mise a jour des poids dans la phase d'apprentissage.

Les indices qui correspondent aux paires de chromosomes sontukatsés
donnés en sorties. Dans cette phase, l'unité de sélection dunen@agnant délivre
I'indice du neurone avec la plus petite distance. Ce dernier spédaifast® correcte
du chromosome. Les résultats de la classification des chromosomteaffichés sur

I'écran LCD de la plateforme FPGA apres implémentation physique.
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MEM des poids mis pour
(a partir du blod'apprentissag

Bloc mémorisationdes Parametres VY — Wi 24
_new _24_new
W2717nevv ““““ W27247new
MEM_L L
46x11 bits
Clk Indice Affichage sur LCD
> And 1 Calcul de la 3 2: ,
»| Geénerateun 19 ; [ 1az2 (Résultats de la
d’adresses / distance de e s
classification)
Adressed Manhattan et
détermination
MEM_IC IC du neurone gagnant
46 x11 bits

Figure 4.10 £héma bloc de I'architecture de la phase cclassificatior

4.4 Présentation de [l'architecture hardware du sou-
systeme extraction decaractéristiques

La figure4.11représente le schéma bloc de I'architeethardware propos:
pour le sousystéme extraction des caractéristiq

_____________________________________________________

Axe Médiar | Calcul de des paramétres E |
\ : Calcul des densités de profil —:;'\ RAM
L 1 P
Squelettisation P
(Marthon) ! o
:> Calcul de la longueur L RAM
A (8) —1

Mémorisation du
vecteur parametres

T T i Localisation

1

1

1

1

1

:

1

du !
:N/ centromere !
1

1

1

1

1

1

1

1

1

| evh)

a

: SS'C“' Calcul de RAM
| s c= o) [ (IC)

Figure 4.11 héma blocde I'architecture hardware du soussysteme extractior

des caractéristiques
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Comme expliqué, précédemment dans le chapitre 3, I'extraction des
caractéristiques est basée sur une combinaison des techniques MAT BtuP
précisément la PVH qui sera employée pour la localisation du centremnérealcul,
par la suite, de I'indice centromérique. Le centromere est le minimoloalglians la
PVH. L'estimation de I'axe médian sera faite par la squelettisa@ac I'algorithme
de Marthon; les longueurs des chromosomes et les DPs sont patelacalculées
dans les sous-blocs calcul de la longueur du chromosome eail adc DP,

respectivement.

4.4.1 Calcul des caractéristiques

Nous présenterons dans cette section la proposition des arckgegtwr les

différents modules de calcul des caractéristiques.

4.4.1.1 Architecture du module PVH et localisatiomu centromeére

Ce module calcule les valeurs du vecteur PVH et détermine la position d
centromere (minimum global). Chaque point dans le vecteur PVidbéshu par la
somme des pixels de la ligne considérée de l'image binaire du cloomogui
contient des pixels blancs (1) et des pixels noirs (0)). Le centrarnémespond a la
ligne avec le plus petit nombre de pixels blancs; la somme dexads porrespond au
minimum global (dans la région centrale) du vecteur PVH. La figur2 feprésente
I'architecture de ce module, dont I'entrée est I'image binarisée du cborn® cette
derniére est stockée dans une RAM de taille (N (nombre de lignEsndge) * M
(nombre de colonnes de I'image)).

Les lignes de I'image binarisée sont mises dans un tableau deNgilValeurs
des pixels, chaque ligne contient M pixels codés sur 8 bis.fixels de chaque
ligne seront sommés dans un accumulateur qui calcule la sommeL3ERM , p;.
Chaque SOM(]) représente une valeur du vecteur PVH. Les sommes (S,
N]) calculées seront par la suite enregistrées dans le tableau vetteet Bomparées
pour déterminer le minimum global (dans la région centrale) du vectédy &nsi
constitué.

La plus petite valeur comprise entre les valeurs SOMy)(let SOM(Ly/2+n/4)

est sélectionnée comme le minimum global du vecteur PMih_(PVH) cette
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<

wo®3 >0 —00

derniere esta sortie du comarateuret correspond a la position du centron En
effet nous comparons les sommes comg entre SOM(lys) et SOM(Ln/2+n/g), VU
que le centromére est considéré comme le minimum global dans la cégitvale dt
vecteur PVH Par exemple fur une image dont le nombre de lis est N=224, la

région centrale sera entrisg et Lygs.

~ Tableau o Tableau des sommes des pi
(Pixels de la ["ligne) deslignes (points du vecteur

A P| Ligne (1) | R P PVH)
P Accumulateur SOM (Ly)
2
P Pi |
RAM de ) ADD ! Min_PVH
'image -~ : COMP —
Binarisée | j I::>
|
[

SOM (Lw)

Pw

Ligne (N)

+—>
N lignes

Figure 4.12Architecture du module PVH etlocalisation du centromeére

Le bras court du chromosome est la partie supérieure de-ci, comme
illustré sur la figure 43. La longueur du bras court (p) correspond au segment
par la ligne (L) et laligne représentant le centromec.-a-d.la ligne dont la somm

des pixés correspond aMin_PVH
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Bras court L(p)

Centromere

Ligne dont la SOM(L;)=Min_PVH
Bras long L(q)

Figure 4.13Centromere qui sépare le chromosome en deux bi

La figure 4.14représent 'architecture interne (schématique) du modcalcul des
points du vecteuPVH.

ST gam_in_imbin ) INST_ram_ph_val

Read

Figure 4.14Architecture interne (schématique) dumodule calcul des points d
vecteur PVH

4.4.1.2Calcul de la longueur du chromosom

La figure 4.15représente l'architecture du module calcul de la lon¢ du
chromosome et la figur4.16 représente son &itecture interne (schématique).
longueur du chromosome est calculée en sommant les pixels dgesarédia, donc
de son squelette.oBr avoir le nombre des pixels noirs et donc la longueu

chromosome, ous avons utilisé un compte qui s'incrémente a chaque fois qu’
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pixel noir est trouvé. Ce compteur est controlé paemable qui est la sortie d’'un

comparateur comme illustré sur la figure 4.15.

L’image du squelette du chromosome est stockée dans une RAMeghiagl
(codé sur 8bits) de I'image squelette est comparé a la valeuir) f;ocomparaison
est effectuée dans le module comparateur dont la sortie servira de biedesél
(enablg pour le compteur (Cnt+), si le pixel est noir le compteur esémenté si non
la valeur reste inchangée. La sortie du comp@uaunt_out (L)représente le nombre
de pixels noirs dans le squelette du chromosome et donongaelur, qui sera

enregistrée dans la mémoire des longueurs RAM_Ls.

u Const=0

RAM de limage | Pixel (i, ) ij enablr Count_out (L
squelette du :> P Cnt + ———| RAM_Ls
chromosome

Figure 4.15 Architecture du module calcul de la logueur

Figure 4.16 Architecture interne du module calcul @ la longueur du chromosome

80



Chapitre 4 Modélisation et implémentation hardware

4.4.1.3 Calcul de I'indice centromérique

L'IC est calculé selon la formule (4.3)

p (longuer du bras court du chromosome)

IC =

L (longueur totale du chromosome) (4.3)
Ce module est implémenté avec un simple diviseur dont les entmitela songueur
totale du chromosome (L) et la longueur du bras court (p), détermiééédemment

aprés localisation du centromére (dans le module PVH).
4.4.1.4 Calcul des densités de profil

Chaque valeur de DP est calculée selon la formule (4.4)e€dPa moyenne
des intensités des pixels de la droite passant par le piket merpendiculaire a I'axe

médian en ce point.
nooo.
DPi = 22141 (4.4)

n: est le nombre des pixels du segment de droite perpendiculaii@xe du
chromosome.

gi . estl'intensité du pixel (p

La figure 4.17 illustre I'architecture du module calcul de DP et laréigt.18
représente son architecture interne (schématique). En effet il y a une fnditanst la
conception de ce module et celui de la PVH. Dans les deux casgdinda
chromosome est traitée ligne par ligne, et un calcul des sommedfextué en
utilisant un accumulateur. La différence réside dans les valeoraraer, qui sont les
intensités des pixels de chaque ligne dans le cas du module calbi (des pixels
dans le module PVH), et aussi dans le type dimage a traiteesjuiimage du
squelette du chromosome (image binarisée du chromosome dans le RP\GEK).

Les intensités des pixels sont stockées dans une RAM (chageedjgésente
les intensités des pixels du segment de droite). Les intensgepixels de chaque

segment (chaque ligne (j) j=[1, J]) sont mises dans un tabledn’ daleurs (n
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intensités), et sommées dans un accumuld&eur calculer la moyenne des intensités,
les sommes ainsi calculées seront divisées par le nombre de gedbs ligne
considérée (n pixels du segment de droite). Un IP divid&zorgenest utilisé pour
effectuer cette division, chague moyenne représente une densitdild@®p.

Tableau des intensités
des pixels de chaque segment

Intensités §;)
des pixels du
segment (1) g1

92

segment (2)

n
Accumulateur ¥, g;

RAM des — gi DPi

intensités des 9: ||ADD REG piv —= RAM_DPs

pixels /n

In

segment (J)

Figure 4.17 Architecture du module calcul de la DP

INST_ram_infensit

Figure 4.18 Architecture interne (schématique) du radule calcul de la DP

Le dernier sous-bloc est constitué de mémoires, comme illustté igure 4.11, pour

stocker les caractéristiques (L, IC, DP) calculées.
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4.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre le enadlitectural proposé pour
'implémentation hardware d’'un AKS. Une architecture modulaire cogstitie¢ sous-
systemes représentant les étapes d’'un AKS. Chaque sous systencerafaogé d'un
ensemble d’IPs réutilisables.

Vu la complexité du SoC-AKS nous av@nscédé a la conception et
'implémentation des sous-systemes séparément, et étant donné sues-&ysteme
classification est la partie prépondérante du SoC-AKS, nous avomsearcé par la
conception et limplémentation de ce dernier. Les résultats de synthése et
implémentation de I'architecture du classificateur exposé dans ce chapitrguaitess
discussions inhérentes feront I'objet du chapitre suivant.
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Prototypage et résultats

5.1 Introduction

Nous présenterons dans ce chapitre les résultats déymage du sous-
systeme finalisé, a savoir le sous-systeme classification. Noosawps, également
des résultats de synthéses sur des plateformes plus récentes tell@svigtex? et
Kintex7. Les résultats d’une évaluation des performances du classifipadposé, en
termes de taux de classification, d&llion-Connection-per-secondMCPS) et de

Million-Connection-Update-per-secofMCUPS), seront présentés par la suite.

Nous aborderons également dans ce chapitre quelguasxtqui ont traité
des implémentations hardware du ANN de type Kohonen. Ce quietiende
comparer les résultats obtenus pour le classificateur proposé avec cearkésagpns
ces travaux en termes de MCPS et MCUPS
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5.2 Prototypage

5.2.1 Résultats de synthése et implémentation

Le bloc classification a été prototypé, en premier lieu, en utillagslateforme
de développement Spartan3E de Xilinx, pour une validation fommile de la
conception. Les résultats de I'implémentation ciblant la Spartan®&agportés dans
nos travaux antérieurs [77-80]. La figure 5.1 illustre les résul@ata dlassification
des chromosomes. Les indices (classes) qui correspondent aux painesndesomes

sont affichés sur I'écran LCD de la plateforme FPGA aprés implénmenpdtysique.

Indices des chromosomes par paires Indices des chromosomes par paire
Classesde1a5 Classes de 6 a 10
- D W

Indices des chromosomes par paires Indices des chromosomes par paires
Classes de 11 a 15 Classes de 16 a 20

Figure 5.1 Résultats de la classification des chramomes affichés sur
I'écran LCD de I'FPGA
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Comme le SoC-AKS inclut d’autres sous-systemes et que la Sparemh3E
limitée en ressources; une exploration de cartes cibles a été faite danhsléechoisir
la famille du FPGA (avec plus de ressources) qui peut contenir lABRSCdans sa
globalité. Nous présentons dans les tableaux 5.1 a 5.5, ldtat®s1e synthese
détaillés pour différentes famille de FPGAs. Le tableau 5.6 rédemrésultats de
'implémentation pour ces FPGAS, en termes de ressources utdiséesfréquence

maximale.

Tableau 5.1Résultats de synthese Virtex 6

Device Utilization Summary (estimated values)
Logic Utilization Used| Available | Utilization
Virtex6 | Number of Slice Registers 1440 93120 1%
Number of Slice LUTs 3326 46560 7%
Number of fully used LUT-FF pairs 1351 3415 39%
Maximum Frequency 89.38 MHz

Tableau 5.2Résultats de synthese Virtex 7

Device Utilization Summary (estimated values)
Logic Utilization Used| Available | Utilization
Number of Slice Registers 1441 357600 1%
Virtex7 | Number of Slice LUTs 3320 178800 1%
Number of fully used LUT-FF pairs 342 3419 13%
T
a Maximum Frequency 104.99 Mhz
b

Tableau 5.3Résultats de synthese Kintex 7

Device Utilization Summary (estimated values)
Logic Utilization Used| Available | Utilization
Number of Slice Registers 1440 38000 3%
Kintex7 | Number of Slice LUTs 331y 19000 17%
Number of fully used LUT-FF pairs 1342 3415 39%
Maximum Frequency 87.59MHz

Tableau 5.4Résultats de synthese Spartan 3E

Device Utilization Summary (estimated values) Spaain 3E
Logic Utilization Used Available Utilization
Number of Slices 2508 4656 53%
Number of Slice Flip Flops 1444 9312 15%
Number of 4 input LUTS 4876 9312 52%
Maximum Frequency 48.59MHz
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Tableau 5.5Résultats de synthése pour une Virtex5XC5VLX50-1FF676)

. Ressources Ressources Utilisation

Ressources (Slices) ..., . :
utilisées disponibles %

# Slice Registers 1428 28800 4%
# Slice LUTs 3451 28800 11%
# LUT-FF pairs 1399 3480 40%
# bonded 10Bs 9 440 2%
Fréguence Maximale 76.77 MHz

Tableau 5.6Résultats de synthése pour différents circuits FP&s (résumé)

FPGAs % Ultilisation % Ultilisation | % Utilisation Fréquence
de Slice de Slice LUTs| de LUT-FF Max (Mhz)
Registers pairs

Virtex 7 1% 1% 43% 104.99

Kintex 7 3% 17% 39% 87.59

L'outil de développement utilisé pour la conception et I'implé&atén est
'outil ISE 13.1 de Xilinx, les résultats de synthése et énm@ntation de la partie
classification du SoC, ciblant une plateforme de type ML501-Virtekdnt nous
disposons au niveau de notre laboratoire, sont présentés dandeku takb, la
fréquence de fonctionnement est de 76 MHz. Le sous-systeme impémianpartie
classification utilise 4% d8lices Registrest 11% dd.UTs Il est & noter que ldsJT

sont les ressources les plus utilisées, l'utilisation des aassurces reste faible.

La figure 5.2 obtenue avec I'outil graphigdBGA Editorreprésente l&ayout
de I'architecture du sous-systeme réalisé, a savoir le bloc classificaptgmenté sur

une Virtex-5.
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P WilindA 13 . INSE_DSASEVASoCAKScocd.ncd

[-=] | = T—[H[Z[E5=F === alam m|mfa

Figure 5.2 Layout de l'architecture du sous-systémelassification

5.2.2 Résultats en termes de puissance consommeée

Les résultats en termes de puissance consommeée sont présentésatdeaue t
5.7. L'estimation de la consommation de puissance a été faitélisanti I'outil
XPower Analyzerde Xilinx. La consommation de puissance totale est d'environ
0,549W, avec 0.527W pour la puissance statique et 0.022W lpoupuissance
dynamique. Notons que la différence de consommation de puissactassificateur

proposeé est nettement significative comparé a un classificateur software.

Tableau 5.7 Puissance consommée pour différents aitits FPGAs

FPGAs Total power (W)
Virtex 5 0.549

Virtex 6 1.295
Spartan3E 0.081 (static)
Virtex 7 0.546

Kintex 7 0.402
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5.3  Evaluation des performances

5.3.1 Taux de reconnaissance

Le taux de reconnaissance maximal de notre architecture est d'environ 6&,&8x
est acceptable et comparable a celui obtenu avec des implémentdtiwaseso Le tableau
5.8 présente une comparaison du taux de classification du systéenwsérnopur la
classification des chromosomes implémenté sur FPGA avec les travastanexi
(implémentations softwares) présentés dans le chapitre 1. Nous avomemoé par une
évaluation en termes de taux de classification parce que ce factelar mshcipale

performance évaluée dans les classificateurs de chromosomes.

Le taux obtenu est similaire au taux de I’ANN probabiliste [3&]ir des images de
cellules femelles, et meilleur que le taux rapporté dans cette étudeegoimdges de
cellules méles. Il est également Iégerement meilleur que le tauashificateur décrit dans
[11]. Cependant, il est inférieur a celui rapporté dans [14]; néasirlei résultat obtenu est

acceptable.

Tableau 5.8 comparaison des performances en termés taux de classification

Références | Méthodes (modéle ANN) Taux de reconnaissance (%)
MLP Probabilité de classification correcte
[14]
des ensembles de tests
98%
[30] ANN hybride MLP et Kohonen Taux drerreur maximum

33.1%

0 .
[39] ANN Probabiliste 68.18% pour des images de cellules

femelles
61.30% pour des images de cellules
males
[11] Multi-réseau de type Kohonen
(implémentation software) 65.21%
Classificateur Multi-réseau de type Kohonen
(implémentation hardware) 65.5%

proposé
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Cette comparaison est approximative en raison de la différence entreséaables de
données sur les chromosomes et les images utilisées dans chaqguBeflds, ce taux de
reconnaissance peut étre amélioré en augmentant la qualité des imagasletde la base

de données utilisée.

Toutefois, I'objectif principal de ce travail, a savoir, la validati® la fonctionnalité
du systéeme de classification des chromosomes implémenté surtshamware de type
FPGA, a été atteint. L'amélioration principale avec la mise en ccwamdware du
classificateur de chromosomes est dans le temps d'apprentissagedanaithmélioration

du temps de convergence comme souligné précédemment.

5.3.2 Evaluation des performances en termes MWCPS et MCUPS

Une évaluation des performances de l'architecture proposée en term&P&eetlde
MCUPS a été effectuée. Ces deux métriques sont communémenéestildans
I'évaluation des performances des implémentations hardwares des diffénedtles
d’ANNs [81-83]. Nous exposerons dans cette section les travalatifs aux
implémentations hardwares du ANN de type Kohonen [75, 84@&&]dernier étant le
modéle choisi pour notre classificateur.

Le tableau 5.9 présente une comparaison de I'architecture proposée avpregjuel
travaux rapportés dans la littérature qui ne concernent pas forcement ificatass de
chromosomes (nous rappelons que nous proposons a travers ce &dkagea] le premier
modeéle de classificateur hardware de chromosomes). La conception propeisdeaiaé
performance de 1776 MCPS et de 1873 MCUPS pour des fréquencesA8kIH2,et
67.09MHz, respectivement.

Le résultat obtenu en terme de MCUPS est comparable a celui rapporti@5laets
meilleur que ceux rapportés dans [84] et [87]. Dans [85] Henrgl. ont implémenté
l'algorithme SOM sous forme d’'un noyau IP en technologie ASIESLOM CMOS
standard cellsavec une architecture SIMD (Single Instruction Multiple Data). BGA a
été utilisé pour implémenter le contrdleur externe. Les performances rapphrtéese
SOM-IP sont d’environ 1300 MCPS dans la phase de classificgtide 660 dans la phase
d'apprentissage, a une fréquence de 50MHz.

Dans [84], les auteurs ont proposé un acceélérateur matériel pouMgiB@lémenté
en 0.8umCMOS AMS (Austria Mikro System) standard.ced SOM a été utilisé pour
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I'analyse du processus de fabrication de circuits intégrés (I€spauteurs ont rapporté des
performances de 576 MCPS dans la phase de classification et de 483uwfab$la phase
d'apprentissage a 45 MHz. Les mémes auteurs ont proposé un aecgélématériel
reconfigurable dynamiquement basé sur circuit FPGA (5FPGAs) poumidation du
SOM [86]; ils ont rapporté une performance maximale de 17500 Mi2RS§ la phase de
classification et 2000 MCUPS dans la phase d'apprentissagé.alneger aussi, que le
MCPS obtenu pour notre architecture est significativement meilleerlggUMCPS de
I'architecture décrite dans [75].

Dans le travail exposé dans [87] Peal. ont proposé une architecture pour la carte
de Kohonen unidimensionnelle et bidimensionnelle avec une fonae voisinage
exponentielle, ils ont exploré a la fois les métrig@éyblock (distance de Manhattan) et
Chessboardpour le calcul de la distance entre les vecteurs d'entrée et les veeeurs d
poids. lls ont rapporté une performance de 28,38 MCUPS pour la caimensionnelle
(en utilisant laCityblock)implémentée sur un FPGA Spartanll xc2s400. Selon les auteurs,
la Cityblock est plus appropriée en termes de surface utilisée et de vitesse, comfzarée
métrigue Chessboarddans le cas de la carte unidimensionnelle. Pour la carte
bidimensionnelle, l'architecture basé&ityblock atteint une meilleure vitesse mais

nécessite plus de surface que l'architecture basée sur la métnesgboard.

Tableau 5.9 Comparaison des performances en termdse MCPS et MCUPS

Références Technologie MCPS | MCUPS Fréquence (MHz)

[75] FPGA 9.78 4.89 200.2
[84] ASIC (0.8 um) 576 48 45
[85] ASIC (0.65 um) | 1300 660 50
[86] FPGA Virtex6 | 17500 2000 65
Non
[87] FPGA Spartan Il| spécifié 28.38 Non spécifié
72,48 phase de
Architecture| FPGA Virtex5 1776 1873 classification
proposée
67.09 phase

d’apprentissage
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Prototypage et résultats

L'architecture proposée a été synthétisée sur différentes plateforreds, FP

pour évaluer les performances en termes de MCPS. Les résultats réamaéde

tableau 5.10 montrent que les MCPS obtenues sont comparabtiEférance n’est

pas vraiment significative. Ce résultat est di au fait que leseinégs sont en quelque

sorte similaires. Cependant, les résultats en termealémum combinational path

delay est plus élevé pour les plateformes Kintex-7 KC 705 et Virké&7707, avec

5.01ns et 4.98ns pour la kintex7 et la Virtex7, respectivemeat.maximum

combinational path delagst d’environ 3,48ns pour la plateforme utilisée dans notre

implémentation, a savoir la ML501 (Virtex5).

Tableau 5.10 Comparaison des performances en termele MCPS sur divers
plateformes FPGAs de Xilinx

Plateforme Circuit FPGA MCPS Max comb Path
FPGA Delay (ns)
Plateforme XC7K325T-
Kintex-7 KC 705 2FFG900 1248 5.01
Plateforme XC6VLX240T-
Virtex6 ML605 1FFG1156 1940 3.21
Plateforme
Virtex-7 XC7VX485T- 1252 4.98
vCr07 2FFG1761
Plateforme
Virex5 ML501 | XC5V50-3FFG676 1776 3.48

5.4 Conclusion

Des résultats prometteurs ont été obtenus, compte tenu deidar@alisée du

SoC, qui concerne le sous-systeme classification basé sur le réseau adeneearo

type Kohonen. Ce sous-systeme est la partie principale du SaCupesysteme de

classification des chromosomes humains, implémenté sur une platefee F

Les résultats montrent I'efficacité du classificateur de chromosomes san

un support hardware. Les résultats de synthése montrent qued@aie peut étre

implémentée sur une plateforme FPGA de type ML501-Virtex5. Laepaxdlisée du

SoC-AKS utilise environ 14% de ressources. La consommatipaidsance totale est

estimée a 0.549W ; notons que la consommation de puissancée poassificateur

proposé est faible, vu que la solution est embarquée.
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Chapitre 5 Prototypage et résultats

Le taux de classification de notre architecture est de 65,5%, ce taux es
acceptable et comparable a celui obtenu avec des implémentations softhares.
soulignons que notre premier objectif était la validatiofiothetionnement du systeme
proposé pour la classification des chromosomes implémenté sur FRGUS
projetons I'utilisation d’'une base de données plus riche avec @ggeinde meilleure
qualité dans le but d’améliorer ce taux de reconnaissance.

En termes de MCPS et de MCUPS, l'architecture proposée atteint une
performance de 1776 MCPS et de 1873 MCUPS pour des fréequences&MH2 @t
67.09MHz, respectivement, ce qui est largement acceptable car @osasherchons

pas un systéme qui fonctionne en temps réel mais plutdt wnsysapide et potable.
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Conclusions et perspectives

Ce travail constitue une contribution a la réalisation d'un SoG-ANotre
contribution consiste, principalement en la méthodologie prepatns le but
d’envisager une approche permettant l'implémentation d'un AKS sypost
hardware. Notre développement est axé sur une implémentation typiguem
hardware, dont l'intérét est de permettre une amélioration des performances du
systéme en exploitant le parallélisme inhérent aux ANNs via uniénmeptation sur

une architectures reconfigurable de type FPGA.

Au cours de ce travail, nous avons établi un premier modele archafectu
modulaire pour le SoC-AKS, pour garantir, d’'une part, I'exécufpamnalléle, la
portabilité, faible consommation de puissance et la miniaturisdtiontel systéme, et
d’autre part, obtenir de meilleures performances de fonctionnement enargédeis

temps de calcul lié a I'exécution software sur PC.

Des résultats prometteurs ont été obtenus, compte tenu de ¢arpalisée du
SoC, qui concerne le sous-systeme de classification basé sur le réseauahes de
type Kohonen. Ce sous-systéme implémenté et testé avec succes platefioeme
FPGA, est la partie principale du SoC-AKS. Les résultats monkedficacité du
sous-systeme concu pour la classification des chromosomes support hardware.
Les résultats de synthese montrent que l'architecture peut étre imménserr une
plateforme FPGA de type ML501-Virtex5. La partie réalisée du SoC-AKl&e
environ 14% de ressources. La consommation de puissance tatele plassificateur
proposé est estimée a 0.549W, cette derniére est faible, vu quauteors est

embarquée.
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Conclusions et perspectives

Le taux de classification de notre architecture est de 65,5%, ce taux es
acceptable et comparable a celui obtenu avec des implémentations softhares.
soulignons que notre premier objectif était de valider le fonctioeneniu systeme
proposé pour la classification des chromosomes implémenté sur. FPGA

Nous avons proposé une méthodologie permettant I'implémentitiolAKS
sur support hardware de type FPGA. Bien que les résultats ebtempte tenu de la
partie réalisée du SoC, sont satisfaisants, plusieurs amélioratiamgension de ce
travail peuvent étre apportées. En effet, plusieurs perspectives sisdgees, tout
d’abord, a court terme, nous préconisons, comme premiére perspectilisation
d’'une base de données plus importante avec des images de meillditéedgus le

but d’améliorer le taux de classification obtenu.

Le modele architectural que nous proposons présente l'ossature gour |
réalisation d'un SoC-AKS, facilitant ainsi la tache pour d’éventuellélianation de
ce travail. Une des extensions directes de notre travail est la pewtssitravaux sur
I'intégration des autres parties du SoC, y compris le sous-syst&iraction des
parameétres et le sous-systeme traitement des images des chromosemksne@me
approche d’'implémentation hardware. Il est important de prendre en éatiid les
autres sous-systemes afin de construire un systéme de classificatiorataque des
chromosomes humains, et d’établir le caryotype et le diagnogiio@mpé avec une

intervention humaine minimale.

Notre objectif & moyen terme est dexplorer dautres approches de
classification en hardware autres que I'approche ANNs, comme par exempl&lle SV
qui est utilisé dans des travaux récents et qui donne des wtawlassification
comparables a ceux de I'approche ANNs. De plus, il serait intéressaniodéexp
d’autres approches de conception tel que le Co-design ou la conckatib niveau
(High Level Synthesis (HLS)).

Le modéle architectural proposé et prototypé sur une plateforme FERGA
indépendant de la technologie, et peut étre implémenté sur une aut@dgiEhtelle
que la technologie ASIC (essentiellement celle basée satdedard cells Dans ce

contexte, notre objectif a long terme, est de poursuivre le travadaiherche abordé
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dans cette these, par I'adaptation de I'architecture proposée poimpiéenentation
sur support hardware de type ASIC pour de meilleures performances es tdem
consommation de puissance et vitesse de calcul. En adoptant voehagpybride qui
combine les deux supports, ou un FPGA est utilisé popromstypage du design qui
sera ciblé pour un ASIC apres validation fonctionnelle. Ce conceplas&age du
FPGA vers I'ASIC est rendu possible avec la réutilisation disits au niveau RTL

et peut s'avérer intéressant pour une réduction de temps de conception.

96



[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

Bibliographies

J.H. Tjio and A. Levan, “The chromosome number of m&t€reditas vol.42, no.1-2,
pp. 1-6, May 1956.

A.T. Natarajan, “Chromosome aberrations: past, present and futltetation
Researchvol. 504, no.1-2, pp. 3-16, Jul. 2002.

B. Lerner, “Towards a completely automatic neural-network-based hamdan
chromosome analysisiEEE Transactions on Systenvdan and Cybernetics, Part B
(Cyberneticsyol. 28, no. 4, pp. 544-552,Aug. 1998.

M. Moradi, S.K. Setarehdan “New features for automatic classifitatio human
chromosomes: A feasibility study”, in ELSEVIER Pattern Recaogmit_etters 27;
2005, pp. 19-28.

B. Lerner and N.D. Lawrence, “A comparison of State-of-the-art ifiesson
Techniques with application to cytogeneticbleural Computing &Applicationyol.
10, no. 1, pp.39-47, Apr. 2001.

M. Popescuet al., “Automatic karyotyping chromosomes of metaphase cells with
overlapping“,Computers in Biology and Medicingl. 29, no.1,pp. 61-82,Jan. 1999.

E. Poletti, A. Rugger, and E. Grisan, “Automatic clasation of chromosomes in Q-
band images”,inProc.IEEE 30rd Int. Conf. Engineering in Medicine and |&yy
Society(EMBS)yancouver, BC, Canada, 2008, pp. 1911-1914.

A. Carothers and J. PiperComputer-aided classification of human chromosomes, a
review “, Statistics and Computingol. 4, no. 3, pp.161-171, Sept. 1994.

X. Wang, B. Zheng, M. Wood, S. Li, W. Chen, and Hu,” Development and
evaluation of automated systems for detection and classification aoflethan
chromosomes: current status and future perspectieirnal of Physics D: Applied
Physics vol. 38, no. 15, pp. 2536-2542, Jul. 2005.

F. Abid and L. Hamami, "A survey of neural network basedomated systems for

human chromosome classificatiorirtificial Intelligence Reviewvol. 49, no.1, pp.
41-56, Jan. 2018. DOI: 10.1007/s10462-016-9515-5.

97



[11] A. Rahmania et L.Hamami, "Systéme de détection d’aberratbn@mosomiques
structurales”, PFE, département d’informatique, Université des Sciencds &
Technologie Houari Boumediene (USTHB), Alger, Algérie, 2002..

[12] H. BENHIDOUR, “Systéme de classification des chromosomas rpseaux de
neurones’, PFE, Institut National d’Informatique INI, Algargérie, Sept.2001.

[13] L. Hamami, H. Ait Abdesslam, R. HAROUN, “Chromosomautomatic
Classification System”, iRroc.17th IMACS World Congred3aris, France, Jul.2005.

[14] B. Lerner, H. Guterman, I. Dinstein, and Y. Romem “Mediabk @ransform-based
features and a neural network for human chromosome classificatitattern
Recognitionvol. 28, no. 11, pp. 1673-1683, Nov. 1995.

[15] M. Moradi, S.K. Setarehdan S.R Ghaffari, “Automatic landmark detecbn
chromosomes’ images for feature extraction purposesPrac.3rd Int. Symp. Image
and Signal Processing and Analyskgme, Italy,2003.

[16] Z. Kou, L. Ji, and X. Zhang, “Karyotyping of Coamative Genomic Hybridization
Human Metaphases by Using Support Vector Machi@gsdbmetryyvol. 47, no.1, pp.
17-23, Jan. 2002.

[17] C. Markou, C. Maramis, A. Delopoulos, C. Daiou, &rd.ambropoulos, “Automatic
Chromosome Classification using Support Vector MachinesPaitern Recognition:
Methods and ApplicationgConceptPress, Hong Kong, 2012.

[18] A.S.Arachchige, J.Samarabandu, J.H.M.Knoll, and P.K Rotatensity integrated
Laplacian-based thickness measurement for detecting Human metaphase echm®mos
centromere location‘lEEE Transactions on Biomedical Engineeringl. 60, no. 7,
pp. 2005-2013, Feb. 2013.

[19] N. Madian and K.B. Jayanthi, “Analysis of human chromesalassification using
centromere position Measurementyol. 47, pp. 287-295,Jan.2014.

[20] X.Wang, B. Zheng, S. Li, J.J. Mulvihill, and Hiu, "A rule-based computer scheme
for centromere identification‘Computer Methods and Programs in Biomedici.
89, no. 1, pp. 33-42, Jan. 2008.

[21] M. Moradi, S. K. Setarehdan, and S.R. Ghaffari, “Automaticating of the
centromere on human chromosome pictures™Pioc. IEEE 16th Symp. Computer-
Based Medical Systems (CBMEEew York, USA, Jun. 2003.

[22] E. Poletti, A. Ruggeri, and E. Grisan, "An Improved classiion Scheme for
chromosomes with missing Data”, iaroc. IEEE 33rd Int. Conf. Engineering in
Medicine and Biology Society(EMBS$)assachusetts,USA,2011, pp. 5072-5075. 1

[23] J. Gregor and E. Granum, “Finding chromosome centromere using pattern
information”, Computer in Biology and Medicineol. 21, no. 1-2, pp. 55-67, 1991.

98



[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

R. Uttamatanin, A. Intarapanich, S. Kaewkamnerd, P. Yawnsitanon, and S.
Tongsima, “Band classification based on chromosome shape#tom IEEE Int.
Conf. Biomedical Engineeringmphur Muang, Krabi, Thailand, Oct. 2013.

J.F. Jenq and S. Sahni, “Serial and Parallel Algorithms fer Ntedial Axis
Transform”, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelkigemol.
14,n0. 12, pp. 326-333, Apr. 1992.

M. R. Mohammadi, Accurate localization of chromosome centromere based concave
points, Journal of Medical Signals &Sensorl. 2, no.2, pp. 88-94, 2012

D. Ming and J. Tian, “Automatic Pattern Extraction and €ifestion for
Chromosome ImagesJournal of Infrared, Millimeter, and Terahertz Way&ol.
31, no. 7, pp. 866-877, Jul. 2010.

S. Khan, A. DSouza, J. Sanches, and R. Ventura, “Geor@etriection of Deformed
Chromosomes for Automatic Karyotyping” Proc.IEEE34th Int. Conf. Engineering
in Medicine and Biology Society(EMBS&gan Diego, California, USA, 2012.

Y. XIA, “Skeletonization via the realization of the fire ftts propagation and
extinction in digital binary shapes’IlEEE Transactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligencgol.2, no.10, pp.1076-1086, Oct. 1989.

S. Eskiizmirliler, A.M. Erkmen, F. Basaran, M.S. Bekaad A. NurCakar, “Ahybrid
intelligent diagnostic system based on neural networks and iavaggsis technique
in the field of automated cytogenetics®,Rnoc. Int. Conf. Image Processii§96, pp.
315-318.

J. Theerapattanakul, J. Plodpai, C. Pintavirooj, and Pprasert, “Feature Extraction
for Automatic Chromosome Analysis”, inProc. Int. Conf. Electrical

Engineering/Electronics, Computer, Telecommunications andniaiion Technology
(ECTI-CON) 2005,pp 399-402.

E. Loganathan, M.R. Anuja, and N. Madian “Analysis of Buanchromosome images
for the identification of centromere position and length"Rnoc. Point-of-Care
Healthcare Technologies (PHBangalore, India, Jan. 2013, pp.314-317.

X. Wang, B. Zheng,S. Li, J.J. Mulvihill, X. CheHl. Liu, “Automated Identification
Of Abnormal Metaphase Chromosome Cells For The Detection Of Chixtyetoid
Leukemia Using Microscopic ImagesJournal of Biomedical Opticsjol. 15, no. 4,
pp. 1-12, 2010 .

C.T.Falk J.M.Gilchrist M.A. Pericak-Vance and M.C. _Speer“Using neural
networks as an aid in the determination of disease status: Commpafisdinical
diagnosis to neural-network predictions in a pedigree with autmsdominant limb-
girdle muscular dystrophy“The American Journal of Human Genetigsl. 42, no.
4,pp. 941-949, Apr. 1998.

99



[35] X. Wang, B. Zheng, S. Li, J.J. Mulvihill, M.C. Ved, H. Liu, “Automated
classification of metaphase chromosomes: Optimization of an adaptivputerized
scheme*Journal of Biomedical Informaticsvol. 42, no.1, pp. 22-31, Feb. 2009.

[36] J. Graham, P.A.Errington, and A. Jennings, “A neural netwohkomosome
classifier”,Journal of Radiation Researctol. 33, pp. 250-257, 1992.

[37] P.A. Errington, and J. Graham, "Classification of chromas®msing a combination
of neural networks”, irProc. IEEE Int. ConfNeural Networks San Francisco, CA,
USA, 1993, pp. 1236-1241.

[38] W.P. Sweeney, M.T. Musavi, and J.N. Guidi,” Probatiisheural network as
chromosome classifier”, iProc. Int. Joint Conf. Neural Network&lagoya, Japan,
Oct.1993, pp935-938.

[39] S. Rungruangbaiyokand, P. Phukpattaranont, “Chromosoiagei classification using
a two-step probabilistic neural networldburnal of science and technologiesl. 32,
no. 3, pp. 255-262, Jul. 2010.

[40] B.C. Oskouei and J. Shanbehzadeh, “Chromosome Classifiddtised on Wavelet
Neural Network”, inProc. Int. Conf. Digital Image Computing: Techniques and
Applications (DICTA)Sydney, NSW, Australj@ec. 2010, pp. 605-610.

[41] X. Ruan, ‘A classifier with the fuzzy Hopfield network fouman chromosomes’, in
Proc.3rd World Congress dntelligent Control and AutomationtHefei, China,
Jul.2000,pp. 1159-1164..

[42] A.M. Badawi, K.G. Hasan, E.E.A. Aly, and R.A. Méws, “Chromosomes
classification based on neural network fuzzy rule based and templateingatch
classifiers”, in Proc. 46th Midwest Symp. Circuits and Systei@siro, Egypt,
Dec.2003, pp. 383-387.

[43] E. Poletti, E. Grisan, A. Ruggeri, “A modular framewoftr the automatic
classification of chromosomes in Q-band imag&dmputerMethods and Programs
in Biomedicinevol. 105, no. 2, pp. 120-130, 2012.

[44] Bioimlab:http://bioimlab.dei.unipd.it

[45] R. Uttamatanin,P. Yuvapoositanon,A. Intarapanich, Saewkamnerd,and S.
Tongsima, “Chromosome Classification for Metaphase SelectiorPrac. 13th Int.
Symp. Communications and Information Technologies (ISSLirgt Thani, Thailand,
Sept.2013, pp. 464-468.

[46] A. Narayanana, E.C. Keedwella, J. Gamalielssonb, andathehia, “Single-layer

artificial neural networks for gene expression analy$i&urocomputingvol. 61, pp.
217-240,0ct. 2004.

100



[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]
[59]
[60]

[61]

[62]

V.N. Vapnik,“An overview of statistical learning theorylEEE Transactions on
Neural Networksvol. 10, no. 5, pp. 988-999, Sept. 1999.

B. Lerner,“Bayesian fluorescence in situ hybridisationaiglassification”Artificial
Intelligence in Medicingvol. 30, no. 3, pp. 301-316, Mar.2004.

H.Choi, K.R.Castlman, and A.C.Bovik, “Segmentatand fuzzy logic classification
ofM-FISH chromosomes images®, iRroc. IEEE Int. Conf. Image Processjng
Atlanta, GA, USA, Oct. 2006, pp 69 -72.

O. Sjahputera and J.M.Keller, “Evolution of a fuzzy ruledaasystem for automatic
chromosome recognition®, ifProc. IEEE Int. Fuzzy Systems Corheoul, South
Korea, Aug. 1999, pp 129-134.

M.P.Sampat, K.R. Castleman, and A.C. Bovik,“Pixel-by-pixdassification of
MFISH images;in Proc. 24th Conf. Engineering in Medicine and Biology &yaind
Fall Meeting of the Biomedical Engineering Society EMBS/BME®uston,TX,
USA, Oct. 2002, pp. 999-1000.

W.C. Schwartzkopf, A.C. Bovik , B.L. Evans,“Maximunkéiihood techniques for
joint segmentation-classification of multispectral chromosome imdg&E,
Transactions on Medical Imagingl. 24, no. 12, pp. 1593-610, Dec. 2005.

A. Lijiya, T.K. Mumthas, and V.K. Govindan, “Chromame classification using M-
FISH images”, inProc. Int. Conf. Advances in Information Technology andildo
Communication2013, pp 314-320.

Y.P.Wang, “M-fish image registration and classification”,Froc. Int. Symp.
Biomedical Imaging: Nano to Macyd@rlington, VA, USA, Apr. 2004, pp.57- 60.

A.A. Jerraya, Conception de haut niveau des systémes monopuces, Paris Hermes
science publications Lavoisier, France,2002.

R.A. Bergamaschi and J. Cohn,“The A to Z of SoCsPmoc. IEEE/ACMInt.Conf.
Computer-aided design (ICCADgan Jose, CA, USA, Nov. 2002, pp.790-798.

C. Maxfield, The Design Warrior's Guide to FPGAs, DesjcTools and Flows,™{
ed., Newnes, 2004.

http://www.xilinx.com/

www.altera.com/

https://www.mentor.com/

K.C. Wu and Y.W. Tsai, “Structured ASIC, evolution or akaion?”,in Proc.
IEEE/ACM Int. Symp. Physical desig8PD), Phoenix, ArizondJSA, Apr. 2004, pp.
103-106.

http://en.wikipedia.org/wiki/Structured_ASIC_platform

101



[63] F. Nekoogar, F. Nekoog&rom ASICs to SoCs: A Practical Approadfi*ed.,Prentice

Hall PTR publisher, USA, 2003.

[64] Neil H. E. Weste, David Money Harri§MOS VLSI Design a Circuits and Systems

[65]
[66]
[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

[74]

[74]

[75]

[76]

[77]

[78]

Perspective4th ed., Harvey Mudd College Addison-Wesley, USA,12201
www.cadence.com/

www.Synopsys.com/

Design Compiler User Guide, Version F-2011.09-SP2, Decef@0b#&1), Synopsys

Cadence Design Systems, GUI user guide for Encounter RThpiG®, Product
Version 14.10

P. Coussy, M. Meredith, D.D. Gajski, A. Takach, “Amrbduction to High-Level
Synthesis”]JEEE Design & Test of Computevsl. 26, no. 4, pp. 8-17,20009.

J. Cong,B. Liu, S. Neuendorffed. Noguera, K. Vissers and Z.Zhang, “High-Level
Synthesis for FPGAs: From Prototyping to DeploymedEEE Transactions on
Computer-Aided Design of Integrated Circuits and Systewis 30, no. 4, pp. 473-
491, Apr. 2011.

Vivado Design Suite User Guidigh-Level Synthedisc902 (v2016.1) April 6, 2016
A. P. Britto and G. Ravindran,“A review of cytogeneticsdl &s automation®Journal
of Medical Sciencespl. 7, pp. 1-18, 20Q7

D.D. Gajski and R.H. Kuhn, “New VLSI ToolsGomputeyvol.16, no. 12, pp. 11-14,
Dec. 1983. DOI:10.1109/MC.1983.1654264.

T. Kohonen, Self-Organization and Associative MemoP,e2l., Springer Series in

Information Science, Springer-Verlag Berlin Heidelberg, Germarg7.19

H. Hikawa, “FPGA implementation of self-organizing maghadigital phase locked
loops*, Neural Networksvol. 18, no. 5-6, pp.514-522, 2005.

A. Rajah, M.K. Hani, “ASIC Design of a Kohonen NeuratiNork Microchip”, in
Proc. IEEE Int. ConfSemiconductor ElectronicKuala Lumpur, Malaysia, Dec.
2004, pp. 148-15.

F.Abid, L.Hamami, F.Badache, and H.Derdour, “Hardware imeigation of
Kohonen neural network for human chromosomes classificationPrac. 29 Int.
Conf. Complex Systems(CISIgl, Algeria, Dec. 2011.

F.Abid, L.Hamami, F.Badache and H.Derdour, “Design and implementation of
Kohonen neural network based human chromosomes classificatiomsystehip “

102



[79]

[80]

[81]

[82]

[83]

[84]

[85]

[86]

[87]

in Proc. Journées d’Etudes Algéro-Francaises de doctorants en ISigage &
Applications (JEAFD)Algiers, Algeria, Dec. 2012.

F. Abid and L. Hamami, “FPGAbased system for human chromosome Classificatio
“, in Proc. Engineering and Technologyl.22, Mar. 2017, pp.13-16.

F. Abid, L. Hamami, F. Badache, and H. Derdour, “A System on @&ig\utomatic
Karyotyping System”Computers and Electrical Engineeringol. 64, pp. 1-14,Nov.
2017.DOI: doi.org/10.1016/j.compeleceng.2017.10.001.

J. Misra and |. Saha, “Artificial neural networks in hardwake:survey of two
decades of progress”, Neurocomputing, vol. 74, no. 1-23%255, Dec. 2010.

N. Izeboudjen, C. Larbes, and A. Farah,” A new classifinadpproach for neural
networks hardware: from standards chips to embedded systems on Attificial
Intelligence Revieywol. 41, no. 4, pp. 491-534, Mar. 2012.

A. R. Omondi and J. C. RajapaksdsPGA Implementations of Neural
Networks Springer-Verlag New York, US, 2006.

M. Porrmann, U. Witkowski, H. Kalte, and U. Rickert, “ynically Reconfigurable
Hardware — A New Perspective for Neural Network Implementation®roc.12th
Int. Conf. Field Programmable Logic Applicatignsiontpellier, France, Sept.2002,
pp. 1048-1057.

D.C. Hendry A.A. Duncan N. Lightowler, “IP Core Implementation of a Self-
Organizing neural networklEEE Transactions on Neural Networksol. 14, no. 5,
pp. 1085 - 1096, Sept. 2003.

M. Porrmann, U. Witkowski, U. RuckeftA Massively Parallel Architecture for Self-
Organizing Feature MapslEEE Transactions on Neural Networksl. 14, no. 5, pp.
1110-1121, Sept.2003.

J. Pena, M. Vanegas, A. Valencia,“Digital hardware architecturé&olobnen’s Self

Organizing Feature Maps with exponential neighboringfunctiorPjiac. IEEE Int.
Conf. Reconfigurable Computing and FPG8am Luis Potosi, Mexico,Sept. 2006.

103



ANNEXE A : Généralités sur les chromosomes

A.1 Introduction

La cytogénétique, qui est la science qui traite I'analyse des chromeesteur
réle dans la transmission du matériel génétique et leur classificRbon.analyser les
chromosomes, les cytogénéticiens utilisent généralement, le sapgectanu de sa
simplicité de préléevement et la rapidité de la culture de ses cellal@del amniotique
est aussi utilisé dans I'analyse des chromosomes. Ce n'estl®5érgue le nombre
de 46 chromosomes est attribué aux chromosomes des cellules hucaimesibre a
été établi paiTjio et Levan Les chromosomes sont organisés en 23 paires dont 22
paires d’autosomes et une paire de gonosomes ou chromosomes 3€Xwisz la
femme, XY chez 'homme.

Les 23 paires sont représentées apres classification dans un ftandsrd
appelé caryotype. Le processus d’établissement du caryotype est imegsehtielle
de la cytogénétique, car il permet le diagnostic des syndrome&icquéas qui

découlent des aberrations chromosomiques.

A.2 Les chromosomes

Les chromosomes sont des structures microscopiques présentes dayau
de la cellule vivante. Ces derniers, sont une succession de gerespdu matériel
héréditaire de la cellule parentale a la cellule fille. lls sont ttaéstde molécule
d'ADN (Acide Désoxyribo Nucléique) qui représente le support déorimation
génétique. La cellule humaine normale comporte 46 chromosomesorguisibles
sous forme de batonnets au stade de la métaphase. La métaphaselesseistatique
de la mitose (la division cellulaire qui donne naissance a deudes=fllles identiques
a la cellule mére) ou les chromosomes sont individualisés, vis gont a leur

condensation maximale.
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A.2.1 Morphologie du chromosome

La figure A.1 représente la structure du chromosome métaphasique, qui est
constitué de deux chromatides reliées par une constriction appelée centiogsére.
chromatides sont terminées par les télomeres (structure qui rend leosbroenstable,
et évite la fusion de I'extrémité du chromosome avec d’autres chromosomes).

Le centromére divise le chromosome en deux bras : le bras court'(ett
bras long (queueq"). Chaque chromosome des 23 paires est déterminé par sa taille
(longueur), la position de son centromére et les bandes claires etesoquh le
caractérisent. Le rapport du bras court sur la longueur totale du chromasginit
l'indice centromérique (IC), qui constitue un des parametres chrommses utilisé

pour la classification.

Deux chromatides
identiques

Bras courts (p)

Centromere

Bras longs (q)

o’ Molécule d’ADN
-

Figure A.1 Structure du chromosome

A.2.2 Le caryotype

Le caryotype humain (Figure A.2-b-) est la représentation standard4@es
chromosomes d'une cellule en métaphase. Les 46 chromosomes séstatapaires
de 22 autosomes et 1 paire de chromosomes sexuels. Le caryotype giétablir le
nombre et la morphologie des chromosomes et de les classer paréaitisssante et
par position du centromeére. Le caryotype est la méthode d'analyseatduniem
chromosomique qui permet de détecter d'éventuelles réorganisatiais@®ssomes

et de déduire les anomalies chromosomiques qui en découlent.
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Avant les années 70, les méthodes cytologiques étaient basédss
caractéristiques géométriques des chromosomes, a savoir leur taillpositian du
centromére, cette restriction est due aux méthodes de coloratiofegtilces derniér:
donnent ue coloration uniforme aux chromosomes. Avec les méthodes classiq
chromosomes étaient considérés comme des structures homogenes. Celalg
détecter les anomalies de nombre (gain ou défaut d'un chromosome)ces
méthodes s'avérent non pratis pour détecter des anomalies de structure (perte
segment de chromosome par exemple). C'est ainsi que les techniquesgdags
dites banding sont apparues. Ces méthodes utilisaient des colorGiemsa et la
fixation d'un fluorochromequinacrire), pour mettre en évidence des bandes to
long du chromosome. Le chromosome apparait sous forme d’uneéoudistni de
bandes claires et sombres suivant une séquence propre a chaque chromaiseithe

chromosomes).

(@) (b)

Figure A.2 La cellule métaphasique et son caryoty

(a) cellule métaphasique (bCaryotype [14]

Avec ces méthodes I'établissement du caryotype se fait en se hasted
parameétres géomeétriques du chromosome, et sur les parameétres strucaiifs|sue

informations des bandes, en particulier la densité de profil. Ransilyse structurell
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est plus précise et des anomalies éventuelles de structure sont détextéade
standard de distribution des bandes (G) de chaque chromosome dypsaiyanain,
ol on peut observer jusqu'a 850 bandes, est appelée caryogramme.

A.3 Techniques de marquage des chromosomes

métaphasiques

Le marquage des chromosomes par des techniques appropriées estoaquis p
leur identification. Plusieurs méthodes de marquage ont été applidagsde but
d’identifier les chromosomes d’une cellule. Par exemple, dans la teehmigqu
marquage ditebanding, le chromosome est distingué par des bandes claires et
sombres. Une nouvelle nomenclature internationale (Paris 197 1hgistiéfinie pour
répertorier ces bandes. Chaque région des quatre qui constituenbrisbme est
divisée en bandes numérotées.

Exemple: 6pl2 correspond a la deuxieme bande de la région 1 du bragwo
chromosome numéro 6. On distingue suivant la technique applitegdyandes

chromosomiques suivantes:

A.3.1 Les bandes GGiemsg

Ce sont les bandes sombres qui apparaissent aprés marquage des
chromosomes avec [Biemsaqui se lie a 'ADN, les bandes G plus ou moins claires
sont dites bande G-négatives.

A.3.2 Les bandes RReversg

Ces bandes apparaissent apres traitement des chromosomes a 87° @ dans un
solution a PH 6.5 pendant quelques minutesGlaamsafait apparaitre des bandes R
dont I'organisation est I'inverse des bandes G. Cette techniquetdardetection de
petites réorganisations de structure sur les extrémités des chromd@ssoresres),

qui sont considérablement marquées par cette technique.

A.3.3 Les bandes QQuinacrine)
Ce sont des bandes qui apparaissent sur le chromosome aprés copa@mation

des dérivés dguinacrineappelées moutarde dpiinacring qui fluorescent avec la
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lumiére ultraviolette. On distingue avec cette technique principalemiest

chromosomes Y dont la partie terminale du bras long est intensButeascente.

A.3.4 Les bandes C (Centromére)
Ce sont les bandes correspondant au centromeéere qui apparait sombre, en

particulier pour les chromosomes 1, 9 et 16.
A.3.5 Technique de haute résolution

Mise a part la technique G-banding sur laquelle est basée la cyiggénét
classique, d’autres techniques de marquage des chromosomesajquiest a la
technique G-banding, sont apparues pour une cytogénétique raokckntre autre
les techniques: Hybridation in situ fluorescente (FISHIuorescence In-situ
Hybridization), Hybridation Génomique Comparatiy€GH : Comparative Genomic
Hybridization et la technique multicolores hybridation in situ fluorescente el $H
(Multiplex-FISH. Ces techniques sont employées dans les caryotypes en coudeurs. L
techniqgue M-FISH utilise 5 colorants et un extra fluorophore, DAF5-Diamidino-
2-phenylindolg avec cette technique chaque paire de chromosomes apparait avec une
couleur distincte, ce qui permet la détection des aberrations structutedleCGH
utilise trois colorants (rouge, vert et bleu), cette technique estgtbbale car elle

concerne le génome.

A.4 Les anomalies chromosomiques

L'analyse du caryotype humain permet de détecter les anomalies
chromosomiques et les syndromes cliniques [2]. Ces aberratiohges@sultat d'un
changement ou réorganisation du nombre des chromosomes ou déletuses. Ces
changements sont les causes de plusieurs maladies génétiques oigesmadad
aberrations chromosomiques. Ainsi, 'analyse de la morpholagiehdomosome est
une procédure importante pour le diagnostic des cancers et des mafaitgugs.

Les anomalies chromosomiques ont été décrites entre 1959 eell@§5pnt classées,
principalement en deux catégories, a savoir les anomalies numérideesbmalies

structurelles. Les anomalies les plus fréquentes sont résumées dinhsde A.1.
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A.4.1 Les anomalies numérique
La cellule normale est constituée d’'un nombre fixe de pde chromosomes

(23 paires). Les anomalies numeéric se présentent sous forme d’'un surnon
(trisomie) ou un déficit de chromosome (monosomie). Dans le cas disomie, les
chromosomes d’une paire se présentent en trois chromosomes au tieuxdeete
anomalie affecte, généralement les paires suiv: La paire 13Ratau syndrorm), la
paire 21 Down syndrom), la paire 18 Edward syndromeet les chromosome

sexuels Klineflter syndrom et Turner syndrompe

A.4.2 Les anomalies structurelle

Les anomalies structurelles (figuA.3) sont les changemerqui affectent la
structure du chromosome. On distingue plusieurs types, comrdélétior (perte d'un
matériel génétigue), insertion (présence d'un matériel génétique additionr
I"inversion (cassure d’un segment de chromosome qui est tourné et rattaché
suite, ce qui conduit a une inversion du matériel génétique).translocations
(échange de matériel génétique entre deux chromosomes). Les translosatit
présentes en deux tyj, les translocations réciproquesRaeibertsonnienne(fusion de
deux chromeomes par leurs centromel.

Les aberrations chromosomiques sont les causes d’environ 509

avortements, de 10% des retards mentaux et la cause de plusieurs|[€r

A —»
(a) (b)

Figure A.3 Aberrations structurelles

(a) délétion et inversion  (c) insertion (d) translocatior
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Tableau A.1 Les anomalies chromosomiques les plugfuentes

Anomalies Chromosomiques

Anomalies numériques

Anomalies structurelles

bras identiques.

Type Description Type d’anomalie Description
d’anomalie
Triploide extra chromosomes, Perte d'un matérie
Polyploidy présence de 3 chromosomes dans Délétions génétique (ex.  délétion
chaque paire. dans le bras p du
Tétraploide: présence de 4 chromosome 5, formule
chromosomes dans chaque paire. chromosomique, 46,XX,t
5p).
Monosomie Présence d'un matériel
Défaut d’'un chromosome, Insertions génétique additionnel.
ex.: syndrome déurner (formule Cassure d'un segment de
chromosomique, 45, X0) Inversions chromosome qui est tourné
et rattaché par la suite, ¢e
qui conduit & une inversion
Aneuploidy du matériel génétique.
Trisomie Echange de matériel
Extra chromosome dans des paifes génétique  entre  deux
d’autosomes :paire 21 (syndrome chromosomes ex.
deDown, formule chromosomique | Translocations translocation  entre les
47, XY, 21). chromosomes 1 et 18,
formule  chromosomique
paire 13 (syndrome de Patay 46, XX, t(1;18)
formule chromosomique 47, XY,13). Les translocations sont
présentes en deux types, les
paire 18 (syndrome tEdward, translocations réciproques
formule chromosomique 47, XY,18). et Robertsonniennes
(fusion de deux
Extra chromosome dans la paire |de chromosomes par leurs
gonosomes (syndrome #éineflter, centromeres).
formule chromosomique 47, XXY).
Isochromosomes Chromosomes avec des
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ANNEXE B : Algorithme de Kohonen

B.1 Réseau de Kohonen

Le réseau de Kohonen est un réseau a compétition dont la tepekigielle
d’'une carte auto-organisatrice ou SO8&If Organizing Map Il est constitué de deux
couches; la couche d’entrée contient les vecteurs a classer et la couchéiede so
contient des neurones qui rentrent en compétition dans la phaseediggage de
type non-supervisé. La liaison entre 'ensemble de | entrées et l@gésldmsortie est
réalisée par les poidd/;. Les unités proches dans la cartef) correspondent a des

classes voisines.

B.2 Topologie et notion de voisinage

Dans la carte de Kohonen les neurones sont organisés, généralemem dans
réseau unidimensionnel ou bidimensionnel. Le nombre de neuronededaseau et
leur disposition caractérisent la topologie du réseau. La figurellBstre un réseau
bidimensionnel dans une topologie carrée; généralement, les nedeolzesarte sont
disposés dans un voisinage carré ou hexagonal. L’'ensemblesdeodes localisés sur
le réseau a une distance inférieure ou égale au rayon de voismafpen(e le
voisinage (Mj’)) du neurone gagnant)j celui ayant la plus petite distance. La notion

de voisinage entre les neurones fait la particularité de ce réseau.
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_j Rayon de voisinage =
X2 _J Rayon de voisinage2
C] Rayon de voisinage3

X1 O W1j 6
O
o
O

Xi

Wij

Figure B.1 Topologie de voisinage pour une carte déohonen carrée

B.3 Algorithme de Kohonen

L’algorithme de Kohonen développé en 1984 est un algorithme
d’apprentissage non-supervisé qui met en correspondance l'espace rées det
dimension | et la carte de dimension J. Cet algorithme coreisteois processus, a
savoir, linitialisation des vecteurs de poids, le processus de étdinp
(détermination du neurone gagnant) et celui de I'adaptation (miser alg¢supoids
synaptiques). Les deux derniers processus (étapes) de l'algorithmehdeeliosont

illustrés par la figure B.2.

B.3.1 |Initialisation des vecteurs de poids
La premiere étape consiste en l'initialisation aléatoire des vectepdie La
dimension du vecteur de poids de chaque neurone dans le réseau @sh émal

dimension du vecteur d'entrée. L'initialisation appropriée caensest choisir
aléatoirement de petites valeurs différentesW;%,jD[l, J] ou J est le nombre de

neurones dans la carte.

B.3.2 Compétition
La compétition se fait dans un voisinage autour d’'un neurageant. Pour
chaque vecteur d'entrée X =,(xz, ..., %), la distance Euclidienne a tous les vecteurs

de poids de la carte est calculée afin de déterminer le neurone gaghast tg
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neurone le plus proche, et donc celui avec la plus petite distancedictdigce est

calculée selon la formule (B.1).

df =2 (x () -W;(®)’ (B.1)

i=1

Le neurone gagnant (j*) est déterminé selon le critere de distance al@réxprimé
par (B.2).

j” = argmin||xi — wj| (B.2)

B.3.3 Adaptation

Aprées détermination du neurone gagnant, son vecteur de poidsvettears
poids des neurones dans son voisinage sont ajustés au vecténdre dieur étre
organisés en régions. L'adaptation des palgsest faite de telle maniére que des
exemples proches dans I'espace d’entrée soient associés au méme neuraes ou a
neurones proches dans la carte.
Le processus de mise a jour est une variation de I'emplacement desesgeutest-a-
dire que si le neurone est a l'intérieur du voisinage, ses pEioist |justés, sinon sa
position reste inchangée. La mise a jour des poids se fait adtommule (B.3).

\/Vijn+l :\/VIJI'] +£nhr{,j* (Xn _Wn) (B3)

i
i1, jO[RJ]
. C % 2
il = expM (B.4)
" 207
Ou ¢,est le taux d'apprentissage, c’est un facteur qui controle la var@gs poids a
I'itération n.

h/" est la fonction de voisinage, exprimeée par (B.4). Elle définit werfte du

neurone gagnant (j*) sur son neurone voisin (j). La fonctionoti@nage diminue avec
la distance entre la position du neurone gagnant (j*) et léigrosiu neurone voisin (j)
dans la carte.
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0 : est le coefficient de voisinage; la décroissance de la taille dinagéss’obtient

par diminution de ce paramétre.

1- Les valeurs deh!” sont dans lintervalle [0,1], elles valent 1 lorsque’ (Jej

neurone considéré et le neurone gagnant) et décroissent quartdiaedentre le

neurone gagnant et le neurone considéré augmente.

Les valeurs des deux parameéteest ¢ sont réduites graduellement au cours de

'apprentissage. En effet, si la valeur deest grande plusieurs neurones se
rapprochent de I'entrée X, et dans le cas contraires{ petit), 'adaptation reste
tres localisée. D’autre part, si la valeur gleest grande il y aura un risque

d’instabilité, et dans le cas contraire pgtit) 'adaptation est faible.

demee O O O

N \‘\
Neuroné‘ )
gagnant
@) (b) ©

Figure B.2 lllustration de I'algorithme de Kohonen

(a) Sélection du neurone gagnant (compétition)
(b) Déplacement du neurone gagnant vers le vecteur d'eae
(c) Déplacement des neurones voisins du neurone gagnaets le vecteur

d’entrée (adaptation)

A la fin de I'apprentissage on obtient une mémoire contenant I'efeatab vecteurs

poids associés aux neurones J de la carte. Ces vecteurs de paideunsont utilisés
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dans la phase de classification, ou des vecteurs d’entrée sont préseassaalet on
détermine le neurone le plus proche de I'entrée en terme de distancéde Dassl’un
probleme de classification, le neurone le plus proche représente ladiiagseteur

d’entrée.
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