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Résumeé

Dans le domaine médical, la classification constitue le principe de base de plusieurs
systemes d’aide au diagnostic, elle utilise différentes techniques afin d’aider I’expert a établir
un deuxiéme diagnostic pour confirmer la pathologie. Cette derniere est affirmée en temps
réel en utilisant le traitement parallele des données médicales (approche matérielle). L’étude
menée dans cette these est portée sur I’implémentation matérielle des classifieurs neuronaux
sur cible FPGA, et afin d’atteindre nos objectifs, nous avons divisé notre travail en deux
phases. La premiere consiste a étudier le classifieur neuronal CLN de type perceptron
multicouche sous I’environnement Matlab afin d’enregistrer les valeurs finales des poids
synaptiques et du biais de chagque neurone, qui seront implémentées par la suite dans la
deuxiéme phase. Cette derniére se base sur la conception matérielle du classifieur CLN,
réalisée par un langage de haut niveau de description matérielle VHDL.

Afin d’avoir un compromis entre les performances relatives au temps de calcul et les
besoins en ressources matérielles, notre conception est fondée sur I’emploi de deux principes
de calcul différents SP (Semi-Paralléle) et PP (Parallele-Parallele). Ces derniers ont permis la
réalisation de deux classifieurs matériaux CLNH-SP et CLNH-PP, nous avons abordé le
probléme du dépassement de capacité en utilisant la quantification des données sur un octet.
Nous avons implémenté par la suite, deux modeéles de classification (SYST-SP, SYST-PP) sur
le circuit FPGA permettant la reconnaissance des arythmies cardiaques en temps réel, pour de
futures implantations sur des systemes embarqués.

Ces modeles regroupent les classifieurs neuronaux déja réalisés, en obtenant des
performances acceptables pour reconnaitre I’arythmie cardiaque a 200 ns pour le classifieur
CLNH-SP et a 20 ns seulement pour le second CLNH-PP, et effectivement sans détection de
dépassement de capacité.

Mots clés :

Classifieur neuronal, Perceptron Multicouche MLP, Le langage VHDL, FPGA, Les outils de
CAO, Temps réel, Arythmies cardiaques.



Abstract

In the medical field, the classification constitutes the basic principle of several systems to
assist in diagnosis, in order to do this, different techniques are used to help the expert in
establishing a second diagnosis to confirm the pathology. However, this latter is asserted in
real time using parallel processing of medical data (Hardware approach). The study carried
out in this thesis focuses on the implementation of neural classifiers on FPGA target and it’s
based on two important phases. The first one has studied the neural classifier CLN of the
multilayer Perceptron type under the environment Matlab, in order to register the final values
of the synaptic weights and the bias of each neuron. These values will be used later in the
hardware design. The second phase concerns the material realization of the neural classifier
using a high-level language of hardware description VHDL.

In order to have a tradeoff between performance relative to computing time and material
resource requirements, we have used two different calculation principles SP (Semi-Parallel)
and PP (Parallel-Parallel). The latter allowed the realization of two materials classifiers
CLNH-SP and CLNH-PP. we have discussed the problem of overflow that was revealed using
the quantification of the data on a byte. We have implemented thereafter, two classification
models (SYST-SP, SYST-PP) on the FPGA circuit allowing the recognition of cardiac
arrhythmias in real time, for future implantations on embedded systems.

These models regroup the neural classifiers already achieved, obtaining acceptable
performances to recognize the cardiac arrhythmia with 200 ns for the classifier CLNH-SP and
only 20 ns for the second CLNH-PP, and indeed without detection of overflow.

Keywords:

Neural classifier, Multilayer Perceptron MLP, VHDL language, FPGA, CAD tools, Real-
time, Cardiac arrhythmias.
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A:
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B:
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Energie :
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n:
p() :
Peak :
PP :
QRS:
RRp:
RRs :

RRs/RRp :

S:
T(@) :
V.

W(i, j) :
a.

=

Nombre quantifié sur un octet.

La somme des entrées pondérées.

Nombre quantifié sur un octet.

Les valeurs des biais du réseau de neurones.

L’énergie moyenne du complexe QRS au carré.

La fonction d’activation du réseau de neurones.

Le coefficient est utilisé pour la minimisation des valeurs des parameétres
d’entrée.

La classe négative qui représente les battements normaux.

Le nombre d’entrées du réseau de neurones.

Le vecteur des entrées du réseau de neurones.

L amplitude de peak de I’onde R.

L amplitude (peak to peak) de I’onde R jusqu’a I’onde S.

La durée du complexe QRS.

La distance entre I’onde R actuelle et I’onde R précédente.

La distance entre I’onde R actuelle et I’onde R suivante.

Le rapport entre la distance RR suivante sur la précédente.

La somme des nombres A et B, elle est quantifiée sur un octet.

Le vecteur de sortie du réseau de neurones.

La classe positive qui représente les battements des extrasystoles ventriculaires
ESV.

La matrice des poids synaptiques du réseau de neurones..

Un pas (a =0.2) est utilisé pour augmenter la valeur du coefficient K par ce pas,
et cela a partir de 1+a.

Le nombre d’accumulations effectués dans les couches du réseau de neurones.
Le coefficient est utilisé pour normaliser les valeurs des poids synaptiques et
des biais.
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Introduction Générale.

1. Contexte de recherche :

Aujourd’hui, les connaissances médicales et I’identification exacte des maladies sont
devenues de plus en plus nombreuses et complexes, ce qui rend la tiche du médecin de plus
en plus difficile car la mémoire humaine est limitée et le médecin ne peut avoir en téte
I’ensemble du savoir médical. Pour remédier a ce probleme, les qualités des nouvelles
techniques sont devenues comme des solutions éventuelles a cette difficulté, d’ou la naissance
des systemes automatisés d’aide au diagnostic [CLERET _2001].

La plupart de ces systémes sont basés sur le principe de classification, cette derniere utilise
des algorithmes et des techniques dont le but principal est d’aider les experts dans le domaine
médical dans leurs diagnostics. Dans la littérature, nous trouvons plusieurs techniques
appliquant les approches de l'intelligence artificielle dans la tache de la classification, telles
que I’approche bayésienne [RAPHAEL_2010], les Supports Vectors Machines (SVM)
[VANITHA 2011], les réseaux de neurones artificiels [JADHAV_2012] et d’autres.

L'utilisation des techniques de réseaux neuronaux montre un grand potentiel dans le
domaine du diagnostic médical, ils constituent un modele computationnel puissant et ils
permettent de mettre au point les systemes de classification. Les réseaux de neurones ont des
propriétés remarquables comme I’apprentissage a partir des exemples, la généralisation, la
capacité d’adaptation et la robustesse face au bruit. 1ls sont intéressants non seulement a cause
de leur polyvalence mais aussi pour la simplicité de leur mise en ceuvre.

La structure paralléle des réseaux neuronaux rend le calcul tres rapide et efficace pour la
classification des données, en exigeant une puissance de calcul énorme [PREVOTET _2003].
Par conséquent, I’utilisation de ces classifieurs dans les systémes informatiques est loin
d’offrir des performances intéressantes en temps pour une détection précoce d’une anomalie,
et cela est di au traitement séquentiel de ces systemes. En revanche, le parallélisme des
réseaux neuronaux est trés bien adapté pour I’implémentation matérielle sur des circuits de
haute densité d’intégration (VLSI), soit en utilisant les techniques de conceptions rapides et
modifiables (reprogrammable) offertes par les circuits du type FPGA, ou en réalisant
I’application d’une maniére plus optimisée sur un circuit du type ASIC.

Les inconvénients majeurs d’une conception optimisée résident dans le fait du passage
obligatoire chez le fondeur, ce qui implique des frais de développement élevés du circuit, et il
s’avere nécessaire d’étre rigoureux lors de la phase de développement, de telle sorte que le
circuit prototype fonctionné des les premiers essais. Quant a I’implémentation sur un circuit
reprogrammable du type FPGA, la conception et la réalisation des architectures neuronales
sont obtenues avec relativement wun faible investissement de développement
[HAITHAM_2010], [RAFID_2007], [EL MOUKHLIS_2014].

Les cellules du FPGA étant indépendantes les unes des autres, d’ou elles peuvent tres bien
effectuer leurs calculs en paralléle en fournissant une puissance de calcul importante, ce qui
les rend rapides, en permettant d’intégrer différents algorithmes [PINJARE_2012]. Ces
derniers sont considérés comme une séquence d’instructions, qui peuvent étre analysées pour
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déterminer un parallélisme possible. La possibilité de reconfiguration sur les circuits FPGA
permet une minimisation et une adaptation spécifique a chaque algorithme [SAHIN_2006].

2. Problématique, motivations et positionnement :

Dans le domaine médical, I’expert est confronté au traitement d’une grande quantité de
données médicales afin d’établir son diagnostic, et aussi le traitement de ces données en
utilisant un mode séquentiel est confronté a différents problémes, nous citons en particulier le
temps important pour réaliser le diagnostic a cause de I’acces fréequent au mémoire du
systeme.

Afin de pallier ce type de probléme, une méthode et des outils adaptés a une
implémentation matérielle sont nécessaires. Le but principal d’une telle méthode est de
faciliter la tache a I’expert en lui fournissant un temps réduit pour la reconnaissance des
pathologies, par exemple, il faut avoir le diagnostic en temps réel d’un cas critique d’un
malade sous soins intensifs ou I’intervention immédiate est plus que nécessaire pour la survie
du malade. Ainsi, cette méthode permet d’aider I’expert a localiser les données pertinentes, et
d’attirer I’attention de I’expert sur les points pertinents du malade par un systéme automatisé
d’alerte.

Le but principal de cette these est de réaliser une conception matérielle d’un classifieur
neuronal des données médicales afin d’étre implémentée sur un circuit reprogrammable du
type FPGA pour la détection d’une pathologie en temps réel. Notre étude a été orientée sur les
arythmies cardiaques vues qu’elles constituent I'une des principales causes de mortalité dans
le monde, d’ou la nécessité de détecter ces anomalies au moment de leurs apparitions. Parmi
les examens les plus couramment effectués pour leur détection, nous trouvons
I’électrocardiogramme (ECG) qui posséde une grande quantité de données dont I’analyse
manuelle est difficilement envisageable. Par conséquent, les systémes intelligents capables
d’aider les médecins a faire le diagnostic et le suivi des malades deviennent indispensables.
Divers travaux de recherche concernant la classification automatique des signaux ECG ont été
proposés dans la littérature ces derniéres années. En particulier, les réseaux de neurones
[ZHOU_2003], [ROSARIA_1998], [MARK_1997], la logique floue [MESSAOUD_2005],
les Supports Vectors Machines (SVM) [ZIDELMAL_2012] et I’hybridation des différentes
méthodes [HENDEL _2010], [GOTHWAL_2011].

La matérialisation de ces classifieurs ouvre une autre piste dans la reconnaissance des
arythmies cardiaques, car elle permet d’avoir la détection des pathologies en temps réel en
utilisant des circuits a haute densité d’intégration dédiés a I’application (ASIC) ou des circuits
reconfigurables (FPGA). Notre choix est orienté sur ces derniers, car ils proposent un
compromis intéressant entre les flexibilités de processeur et les performances de la logique
cablée, ils sont trop adaptés a I’évolutivité des systemes, leurs fabrications et leurs tests sont
des étapes courtes et peu colteuses par rapport a un circuit ASIC. En revanche, ils ont une
densité d’intégration limitée et une consommation d’énergie importante. Les circuits FPGA
sont également une véritable opportunité pour obtenir un prototypage rapide des réseaux de
neurones au sein d’une application de classification, tout en permettant ensuite d’aboutir a la
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conception d’un circuit intégré dédié ASIC. Plusieurs travaux présentés derniérement
proposent I’'implémentation matérielle sur les circuits FPGA des systéemes d’aide au
diagnostic pour la classification des arythmies cardiaques [ARMATO_2009],
[JEWAJINDA 2010], [OZDEMIR 2011], [JEMBULA 2013], [EGILA 2015],
[BABA 2016].

3. Contributions :

La contribution principale de ce travail est la proposition d’une approche de
développement pour la conception matérielle d’un classifieur neuronal afin de reconnaitre les
arythmies cardiaques, particulierement les extrasystoles ventriculaires (ESV) en temps réel.
Cette concrétisation est réalisée a I’aide d’un langage de haut niveau de description matérielle
VHDL, en veérifiant le bon fonctionnement du classifieur par I’outil de simulation ModelSim
6.2c de Mentor Graphics, puis nous effectuons la synthese du circuit sous I’environnement
ISE Design 14.7 de la société Xilinx.

Dans le cadre de cette these, nous avons utilisé un perceptron multicouche (MLP),
puisqu’il est I’un des réseaux de neurones le plus répandu et le plus simple a mettre en ceuvre.
Le développement du MLP est réalisé sous I’environnement Matlab en utilisant un algorithme
d’apprentissage supervisé «la rétro-propagation ». Ensuite, les coefficients des poids
synaptiques et du biais finaux de chaque neurone sont enregistrées afin de les utiliser dans
I’architecture matérielle du classifieur neuronal. Ceci veut dire que la conception du réseau
neuronal est effectuée indépendamment du matériel (hors du circuit FPGA), puisque
I’apprentissage sur circuit est souvent considéré comme difficile et inutile, méme il est
habituellement la cause d’une perte d’efficacité dans une implémentation matérielle, car il
requiert des opérateurs spécifiques et une précision accrue. C’est pourquoi I’apprentissage
primitif sur ordinateur est choisi lorsqu’aucun apprentissage continu n’est nécessaire.

Dans la réalisation d’un projet, un compromis est essentiel entre les principaux enjeux tels
que la surface du circuit, la vitesse d’exécution, la consommation et la précision (cahier des
charges). Dans notre travail, I’architecture matérielle du classifieur neuronal (CLN) contient
différents blocs (Multiplicateurs, Additionneurs, registres et etc.) qui permettent d’effectuer le
calcul des données (paramétres d’entrée, poids synaptiques et biais) quantifiées en virgule fixe
sur un octet dans un intervalle [-1, +1].

Cette thése propose des solutions de conception matérielle équilibrée pour la
reconnaissance des ESVs. Dans un premier temps, nous réalisons la premiére solution qui est
centrée sur I’utilisation d’un principe de calcul Semi-Paralléle (SP). Ce dernier consiste a
transmettre I’information séquentiellement d’une couche vers I’autre, en effectuant un calcul
parallele dans la méme couche du classifieur matériel (CLNH-SP). Dans cette
implémentation, I’occupation de ressources dans le FPGA est minimale au détriment du temps
d’exécution. Lors de la simulation du classifieur CLNH-SP, nous remarquons un débordement
dans le calcul au niveau des additionneurs, qui est due au choix de la quantification des
données. Pour remédier a ce probleme, nous réalisons une nouvelle conception materielle du
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neurone, permettant de détecter le dépassement de capacité, et afin d’améliorer nos résultats,
nous appliquons plusieurs protocoles de calculs expérimentaux.

Dans un deuxiéme temps, nous proposons la nouvelle architecture matérielle du CLN, en
adoptant un autre principe de calcul Parallele-Parallele (PP). Ce dernier consiste a transmettre
I’information d’une couche vers I’autre en paralléle, en effectuant un calcul parallele dans la
méme couche du classifieur matériel (CLNH-PP). Ce type d’implantation peut vite s’avérer
comme un consommateur de ressources, en fournissant un temps d’execution rapide. Enfin,
nous présentons une technique permettant la réalisation des modéles de classification (SYST-
SP, SYST-PP) en vue d’une future exploitation dans un systeme embarqué capable de
détecter les arythmies cardiaques en temps réel.

4. Organisation du manuscrit :
Cette thése est subdivisée en cing chapitres :

Le premier chapitre présente une revue de littérature de ces derniéres années sur la
classification neuronale des données médicales. L’objectif visé par ce chapitre est de mettre la
lumiére sur les avantages et les inconvénients des deux approches de classification
(Pimplémentation Software et Hardware).

Dans le deuxiéme chapitre, nous découvrons la technologie et I’environnement de
développement des circuits reconfigurables FPGA, ainsi que les domaines d’application de
ces derniers.

Le troisieme chapitre constitue le cceur de cette thése, d’ou nous présentons le
développement du classifieur neuronal sous I’environnement Matlab en montrant ses
différentes parties, puis nous exposerons I’architecture matérielle globale du classifieur en
adoptant deux principes de calcul différents. Ensuite, nous détaillerons les différents blocs de
nos architectures et leurs réles respectifs.

Le quatriéme chapitre est consacré aux différentes implémentations du classifieur neuronal
ainsi que les performances obtenues, puis nous proposons une étude comparative entre les
deux architectures matérielles en termes de ressources et de temps de calcul.

Dans le cinquieme chapitre, nous présentons I’architecture générale des deux modeéles de
classification des arythmies cardiaques en temps réel, en proposant un panorama des
différentes stratégies et techniques proposees dans le cadre de cette reconnaissance. Enfin,
nous terminons ce chapitre par la présentation des travaux connexes.

Nous terminons cette these avec une conclusion genérale et des perspectives.
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Chapitre 1 Classification Neuronale des Données Médicales.

1.1. Introduction :

La classification est un domaine de recherche qui a été développé depuis plusieurs années,
son objectif est de scinder I'échantillon de données en groupes d'observations homogeénes,
chaque groupe étant bien différencié des autres. Une obtention par la suite des sections a
I'intérieur des groupes principaux, qui vont étre subdivisés. Le but final, c’est avoir une
distinction de plus en plus fine, sur I'ensemble d'observations initials [ROUX_1985].

Dans lanalyse des signaux physiologiques, les réseaux de neurones artificiels sont
fréquemment utilisés pour la classification, en raison de leur capacité a résoudre des
problémes non linéaires avec beaucoup de succés. Pour une tache de classification, le réseau
neuronal artificiel cherche une structure de réseau avec un ensemble de paramétres a l'aide
d'un algorithme d’apprentissage.

Dans ce chapitre, nous allons définir les réseaux de neurones utilisés dans la littérature. Ces
derniers vont étre exposés via deux approches d’implémentation (Software et Hardware), en
montrant I’intérét des classifieurs neuronaux dans la détection des différentes pathologies.
Enfin, nous allons présenter les avantages et les inconvénients de chaque approche
d’implémentation.

1.2. La classification neuronale :

Les réseaux de neurones artificiels ANNs (Artificial Neural Networks) sont apparus
comme des outils intéressants dans divers domaines industriels et de recherche. Ils sont
capables de résoudre les problémes non linéaires et complexes comme la reconnaissance des
formes, la classification ou l'optimisation.

Un réseau neuronal artificiel est un modele mathématique de calcul qui s'inspire de la
structure des aspects fonctionnels des réseaux de neurones biologiques. L'apprentissage des
ANNSs est réalisé grace a des algorithmes, ces derniers sont développés selon certaines regles
d'apprentissage spéciaux.

Nous citons quelques types de réseaux neuronaux utilisés dans les travaux présentés dans
I’état de I’art.

1.2.1. Le perceptron multicouche :

Le perceptron multicouche MLP (Multi Layer Perceptron) est un modele non linéaire, le
plus utilisé dans les réseaux de neurones. Il peut contenir deux ou plusieurs couches (Figure
1.1). La couche d'entrée est la premiére couche dont le nombre de neurones égal au nombre de
caractéristiques spécifiques sélectionnées. La couche de sortie est la derniere couche qui
détermine la sortie, le nombre de neurones dans cette couche dépend du nombre de classes
désirées. Les couches intermédiaires sont ajoutées afin de renforcer la capacité
d’apprentissage du réseau.
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Figure 1.1. Un réseau perceptron multicouche.

1.2.2. Les cartes auto-organisatrices :

Les cartes

auto-organisatrices SOM  (self organizing maps), sont des

cartes
topologiques qui forment une classe de réseau de neurones artificiels fondée sur des méthodes

d'apprentissage non supervisées. Le concept de ces cartes a été développé par le statisticien
Kohonen en 1984 [WIKIPEDIA 09/2016]. Elles sont utilisées pour étudier la répartition de
données dans un espace a grande dimension. En pratique, cette cartographie peut servir a
réaliser des taches de discrétisation, quantification vectorielle ou classification.

La carte de Kohonen se compose de deux couches (Figure 1.2), une couche d’entrée et
I’autre de sortie. Cette derniére est appelée aussi couche compétitive en deux dimensions. La
connexion entre les neurones d’entrée et de sortie se fait par des poids Wij.

-~

Couche compétitive

Connexions '

Couche d’entrée

Figure 1.2. L’architecture d’une carte de Kohonen.
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1.2.3. Les réseaux de neurones probabilistes :

Un réseau neuronal probabiliste PNN (Probabilistic Neural Network) est un réseau
neuronal feed-forward, dérivé du réseau bayésien et d'un algorithme statistique appelé analyse
discriminante de Kernel Fisher [WIKIPEDIA 10/2016]. Il a été introduit par D.F. Specht au
début des années 1990. Dans un PNN, les opérations sont organisées en un réseau Feed-
forward multicouche avec quatre couches :

+ Couche dentrée.

+ Couche cachée.

+ Couche de modele / Couche de somme.
+ Couche de sortie.

Le réseau de neurones probabiliste est congu selon quatre couches de neurones dont seuls
les neurones de deux couches adjacentes sont interconnectés. L’information transite dans un
seul sens, d’une couche n a une couche n+1 et chaque neurone d’une couche est dédié a la
méme tache. La premiere couche associe a chaque neurone une variable de I’observation
nouvelle d’ou ses informations sont distribuées a tous les neurones de la seconde couche.
Dans cette derniere, il existe un neurone par observation apprise ou chaque neurone calcule
une distance euclidienne entre I’observation nouvelle et I’observation apprise, pondérée par
un parameétre de lissage. Ce parameétre permet de contréler la finesse de généralisation de la
méthode. Il évolue sur I’ensemble des réels positifs non nuls et tend vers 0 lorsque le nombre
d’observations d’apprentissage tend vers I’infini, en appliquant sur cette distance la fonction
d’activation exponentielle. Ensuite, ces informations sont transférées a un neurone spécifique
de la troisieme couche, en additionnant ces informations pour chaque groupe d’observations.
Une quatrieme et derniére couche de neurones recoit toutes les informations spécifiques a
chaque groupe et opére la prédiction de la classe [SPECHT _1990].

1.2.4. Les réseaux de neurones impulsionnels :

La comprehension actuelle des neurones biologiques est qu'ils communiquent a travers des
impulsions et emploient le moment relatif des impulsions pour transmettre des informations et
effectuer des calculs. Les réseaux de neurones impulsionnels SNNs (Spiking Neural
Networks), qui sont la troisieme génération de réseaux de neurones artificiels, imitent de
véritables neurones biologiques du cerveau [MAASS 1997]. Les SNNSs sont des systemes de
calcul complexes (Figure 1.3), non linéaires, qui sont plus puissants sur le plan informatique
que les réseaux de neurones traditionnels.
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N "

Figure 1.3. Le réseau neuronal temporel.

1.2.5. Les classifieurs hybrides :

Dans les années 80, un nouveau concept apparu consiste a hybrider les classifieurs pour
bénéficier de leur éventuelle complémentarité. L’objectif principal de cette hybridation est
I’amélioration de la précision de reconnaissance.

Parmi les classifieurs hybrides présentés dans les travaux cités en littérature, nous citons :

1.3.

+ Les systtmes Neuro-Flous : ils permettent de combiner les avantages de deux

techniques complémentaires (les systemes flous et les réseaux de neurones). Les
systemes flous fournissent une bonne représentation des connaissances, et I’intégration
des réseaux de neurones au sein de ces systéemes améliore les performances grace a la
capacité d’apprentissage.

Le systeme d'inférence floue basé sur le réseau adaptatif ANFIS (An adaptive neuro-
fuzzy inference system) : est une sorte de réseau de neurones artificiels qui est fondée
sur le systeme d'inférence floue de Takagi-Sugeno. Il a été développé au début des
années 1990 [JANG_1991].

Le réseau de neurones d’ondelettes WNN : il a été introduit par Zhang et Benveniste
en 1992 [ZHANG _1992] comme une alternative aux réseaux de neurones non bouclés
(feed-forward) pour I’approximation arbitraire des fonctions non linéaires. Les
fonctions d’activation des neurones des couches cachées du réseau WNN sont de type
ondelette.

La classification neuronale des données médicales :

La littérature présente une infinité de travaux sur la classification neuronale des données
médicales. Notre but n’est pas de donner un bilan complet, mais simplement de mettre en
lumiére les principales contributions dont certaines ont été sources de notre réflexion. Nous
allons classés ces travaux en deux approches; la premiere consiste a programmer le
classifieur neuronal dans un processeur (implantation Software), et la seconde vise a
implémenter le classifieur neuronal matériellement dans des circuits reconfigurables du type
FPGA (implantation Hardware).
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Cette étude a été approfondie sur plusieurs cas de pathologies (Annexe A) et élargit aux
différents systemes d’aide au diagnostic, qui utilisent les réseaux neuronaux. Nous avons
choisi de présenter quelques travaux réalisés pour chaque pathologie en utilisant les deux
approches d’implémentation.

1.3.1. Les travaux realisés sur les arythmies cardiaques :

Pour des diagnostics efficaces des pathologies cardiovasculaires, I’étude du signal ECG
doit s’effectuer pendant plusieurs heures car les symptdmes des pathologies peuvent se
produire a tout instant, donc I’analyse et I’interprétation assistée par ordinateur des signaux
ECG devient indispensable afin d’aider les médecins cardiologues a faire le diagnostic, et
pour assurer une surveillance continue des patients.

Plusieurs travaux concernant la classification neuronale des signaux ECG par I’approche
Software ont été proposés dans la littérature ces dernieres années, parmi eux :

Le travail d’Ebrahimzadeh et Khazaee, qui ont utilisé un réseau de neurones (MLP) avec
un nombre différent de couches, en appliquant neuf algorithmes d’apprentissage. Les
performances des réseaux en termes de vitesse de convergence et de précision de
classification ont été validées sur sept enregistrements de la base de données MIT-BIH, le
taux de classification obtenu est de 95.4% [EBRAHIMZADEH_2010].

Patra et al, ont intégré dans la phase de pré-classement I’analyse en composantes
principales (ACP) et le regroupement flou de c-means (FCM) afin de réduire la dimension des
données au classifieur neuronal de rétro-propagation (BPNN). Ils ont appliqué une étude
comparative entre quatre structures réalisées FCM-NN, PCA-NN, FCM-PCA-NN et FCM-
PCA-NN. La méthode FCM-PCA-NN a donné les meilleurs résultats [PATRA_2010].

Asyigin et al, ont utilisé la transformée en ondelette discrete optimale (DWT) et un
classifieur neuronal pour classifier les battements ESV et les battements normaux. Les auteurs
ont montré que les ondelettes «haar», «db3 » et « sym3 » produisent des résultats prometteurs
en testant 400 battements [ASYIQIN_2010].

Abibullaev et Seo, ont présenté une nouvelle méthode pour la détection et la classification
des complexes QRS dans les signaux ECG, ils ont utilisé la transformee en ondelettes
continues (CWT) et le réseau neuronal qui a été entrainé par I’algorithme de rétro-
propagation. La classification des complexes QRS normaux et anormaux était obtenue avec
une précision moyenne de 97.2% [ABIBULLAEV 2011]. Un autre classifieur perceptron
multicouche entrainé par I’algorithme de rétro-propagation a été proposé par Jadhav et al,
pour différencier entre les cas normaux et les arythmies qui apparaissent sur plusieurs signaux
ECG. Les résultats expérimentaux ont donné un taux de classification de 86.67%
[JADHAV_2012].

Les chercheurs Gothwal et al, ont combiné la transformée de Fourier (FFT) et un réseau
de neurones avec un algorithme de rétro-propagation de Levenberg Marquardt pour analyser
le signal ECG. Le meilleur résultat de classification obtenu était de 98.48%
[GOTHWAL_2011].
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D’autre part, Ozbay et al, ont présenté un nouveau systéme de diagnostic automatisé, ils
ont combiné la transformée en ondelettes (WT) et I’algorithme de regroupement flou de c-
means du type 2 (T2FCM) pour améliorer les performances du classifieur neuronal. En
utilisant ce systéme, ils ont obtenu un taux de classification de 99% [OZBAY_2011].

Un modele de classification basé sur la transformée en ondelettes continue (CWT),
I’analyse en composante principale (ACP) et un réseau de neurones multicouche (MLP) a été
implémenté par Ghorbanian et al, afin de classifier six classes de I'ECG en utilisant
seulement 600 battements a partir de différents enregistrements de la base de données MIT-
BIH, ils ont obtenu un taux de classification de 99.17% [GHORBANIAN_2011].

Sekkal et al, ont proposé un classifieur neuronal qui utilise I’algorithme génétique pour la
détermination des connexions optimales entre les neurones, afin d’avoir une meilleure
reconnaissance des extrasystoles ventriculaire (ESV). La base de données darythmie MIT-
BIH a été employée pour valider I’approche [SEKKAL _2011]. Un autre travail de Sekkal et
Chikh, ou ils ont utilisé un classifieur neuro-génétique en employant une méthode basée sur
un choix non aléatoire de la population initiale par I’apprentissage individuel, puis ils ont
appliqué un apprentissage global. Cette méthode a montré une amélioration considérable sur
la classification des arythmies cardiaques [SEKKAL_2012].

Rai et al, ont proposé une technique pour classer les données du signal ECG en deux
classes (classe normale et anormale) en appliquant trois classifieurs neuronaux différents : le
réseau de propagation arriere (BPN), le réseau d'alimentation directe (FFN) et le perceptron
multicouche (MLP). La performance du systéme a été obtenue avec une précision de 100% en
utilisant le MLP [RAI_2013].

Wang et al, ont réalisé une méthode de réduction des caractéristiques en combinant
I'analyse en composantes principales (ACP) avec I'analyse discriminante linéaire (LDA), puis
ils ont utilisé un classifieur de réseau neuronal probabiliste (PNN) pour reconnaitre huit types
différents d'arythmies a partir des battements ECG. Les résultats expérimentaux ont été
validés avec une précision de classification satisfaisante de 99.71% [WANG_2013].

Dans le travail de Benchaib et Chikh, ils ont appliqué I’algorithme de métaplasticité
artificielle sur un perceptron multicouche AMMLP (Artificial Metaplasticity Multi layer
Perceptron) pour classer différentes arythmies cardiaques. L’algorithme proposé est inspiré
de la propriété biologique de metaplasticité des neurones et de la théorie d’information de
Shannon [BENCHAIB_2014].

Une nouvelle méthode pour la détection des arythmies cardiaques a été proposée par
Boussaa et al, ou ils ont classifié les images des signaux ECG normaux et anormaux en
utilisant des algorithmes puissants de traitement d’images et d’intelligence artificielle : les
caracteéristiques pseudo-Haar (Haar-like) qui sont basées sur le concept de I’image intégrale et
le classifieur neuronal de type perceptron multicouche. Les résultats expérimentaux ont
montré que le systeme combine les avantages respectifs du descripteur de type haar et des
réseaux de neurones artificiels en termes de robustesse et de vitesse [BOUSSAA 2015].
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D’autres travaux ont été publiés ces dernieres années basés sur I’implémentation
mateérielle des classifieurs neuronaux pour la detection des arythmies cardiagues comme le
travail de Armato et al, qui ont implémenté la carte d’auto-organisante de Kohonen (SOM)
sur un FPGA du type Virtex-4 FX12 de Xilinx pour la reconnaissance des arythmies
cardiaques entre classe normale et pathologique en temps réel [ARMATO_2009].

Jewajinda et Chongstitvatana, ont proposé un classifieur neuronal basé sur un algorithme
génétique paralléle du type cellulaire (EC-CGA) approprié pour une réalisation matérielle,
I’apprentissage est effectué en ligne. Le classifieur est mis en ceuvre sur un circuit
reconfigurable du type FPGA pour une classification portable des signaux ECG
[JEWAJINDA 2010]. Une autre application de Jewajinda et Chongstitvatana, ou ils ont
proposé un nouvel algorithme appelé algorithme génétique Compact Cellulaire (C-CGA) pour
I’apprentissage en ligne du réseau neuronal pour une implémentation matérielle. Cet
algorithme est une structure de filtre numérique adaptative, il effectue également une sélection
de fonctions adaptatives en temps réel. Le réseau adaptatif proposé est implémenté dans un
circuit reconfigurable (FPGA) pour la classification des signaux ECG afin de faire une
surveillance a long terme des patients [JEWAJINDA 2013].

Ozdemir et Danisman [OZDEMIR_2011], ont présenté une architecture totalement
parallele d’un perceptron multicouche implémentée sur un circuit FPGA du type Cyclone Il1I
EP3C120F780C7 d’Altera, en utilisant une représentation de données a virgule flottante. Les
caractéristiques du signal ECG sont réduites par l'analyse en composantes principales (ACP),
ils ont construit une base de 4 enregistrements (205, 208, 210 et 213) de la base de données
MIT-BIH dont le 2/3 était utilisé pour I’apprentissage du classifieur et le reste pour le test. Le
classifieur est capable de classer 3 battements d’ECG (N, V et F) avec un taux de
classification de 97.66%.

Dans le papier de Jatmiko et al [JATMIKO _2011], ils ont utilisé la transformation par
ondelettes discrétes (DWT) pour caractériser les battements ECG, et un classifieur neuronal
basé sur I’algorithme de rétro-propagation afin de classifier ces battements en classe normale
et anormale. Le systtme a été implémenté sur un FPGA du type Spartan-3ADSP
XC3SD3400A de Xilinx en réalisant un taux de classification qui varie de 90% a 100%. Le
méme modele a été proposé par Egila et al [EGILA _2016], en ajoutant a son entrée un filtre
(FIR) pour filtrer le bruit du signal ECG, ils ont utilisé une base d’apprentissage de 48
enregistrements d’ECG normaux et 42 enregistrements anormaux. Pour la base de test, 24
enregistrements normaux et 21 anormauX. Leur classifieur a été réalisé sur un FPGA en
utilisant la carte XILINX Spartan 3AN-XC3S700AN. Les performances obtenues ont eté
présentées avec un taux de 95.23% pour l'identification des battements anormaux, et un taux
de classification globale de 97.8%.

Un systeme de détection automatique des maladies cardiaques a été mis en ceuvre par
Travieso-Gonzalez et al, sur le circuit reconfigurable FPGA. Le systeme était capable de
traiter, d’analyser et de classer les pathologies cardiaques en temps réel a partir de
I'électrocardiogramme (ECG). Le réseau neuronal utilisé était basé sur un algorithme
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combinant les techniques de la transformée d'ondelettes numériques (DWT) et de I'analyse en
composantes principales (ACP) [GONZALEZ 2013].

1.3.2. Les travaux réalisés sur les maladies de cancer :

Dans notre étude, nous nous sommes limité seulement aux deux types de cancer : le cancer
du sein (Breast Cancer) et le cancer du cerveau (Brain Cancer).

La classification et la détection des tumeurs dans différentes images médicales par
I’implémentation software sont motivées par la nécessité d'une grande précision dans le
diagnostic de la maladie. Pour cela, de nombreuses recherches sur les techniques intelligentes
de la classification des anomalies dans les images de mammographie et d’IRM ont été
présentées ces derniéres années :

Nithya et Santhi, ont proposé une méthode de diagnostic de cancer du sein en utilisant les
techniques de traitement d’images qui se base sur la matrice de Co-Occurrence de niveau de
gris (GLCM). Les images de mammographie ont été classifiées comme normales ou
cancéreuses par un classifieur neuronal. La base de données DDSM (Digital Database for
Screening Mammography) a été utilisée afin d’évaluer le systeme développé, le taux
d'exactitude maximal pour la classification du cancer du sein est de 96% [NITHYA_2011].

Les chercheurs Marcano et al, ont présenté une nouvelle amélioration de I’apprentissage
des réseaux de neurones pour la classification des modéles. L’algorithme proposé est inspiré
de la propriété de la métaplasticité biologique des neurones et de la théorie de Shannon, il a
été appliqué sur un perceptron multicouche et la performance de ce classifieur a été évaluée
sur la base de données WBCD (Wisconsin Breast Cancer Database), il ont obtenu une
précision de 99.26% [MARCANO_2011].

Une nouvelle approche de classification pour la détection des anomalies mammaires dans
les mammographies numériques a été présentée par Dheeba et al, en utilisant le réseau
neuronal d’ondelettes optimisé par particules (PSOWNN). L'algorithme de détection des
anomalies proposé repose sur l'extraction des mesures de l'énergie des textures des
mammographies et la classification des régions suspectes en appliquant un classifieur de
motifs. La méthode est appliquée sur une base de données cliniques réelle de 216 images
recueillies a partir de centres de dépistage de mammographie. Ils ont obtenu respectivement
une sensibilité de 94.167% et une spécificité de 92.105% [DHEEBA_2014].

D’autres chercheurs comme Hassanien et al, ont utilisé des images d’IRM mammaires
afin de classifier la nature du cancer. Ils ont proposé une approche hybride qui combine les
avantages des ensembles flous du type Il pour améliorer le contraste des images d'entrée,
I’algorithme de colonie de fourmis pour segmenter les objets cibles et un classifieur
perceptron multicouche MLP afin de déterminer le type de cancer (bénin ou malin)
[HASSANIEN_2014].

Ourdighi et Benyettou ont proposé un réseau de neurones impulsionnels (SNN) a une
seule couche, basé sur la généralisation SRM (Spike Response Model) avec plusieurs retards
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par connexion. L’approche a été testée sur la base de données WBCD, ils ont obtenu un taux
de classification de 99.26% [OURDIGHI_2016].

Récemment, Singh et al, ont présenté une nouvelle technique de classification en
combinant la technique d'apprentissage non supervisée (le regroupement flou de c-means
(FCM)) et la technique d'apprentissage supervisee (le réseau de neurones artificiels de réetro-
propagation) pour classifier les tumeurs bénignes et malignes dans les images
échographiques. Les expériences ont été réalisées sur 178 images d'échographie mammaire
contenant 88 cas bénins et 90 malins. lls ont atteint une précision de classification de 95.862%
[SINGH_2016].

Dipali et al, ont utilisé différentes techniques de traitement d’images pour la détection de
la tumeur cérébrale dans les images IRM. L'extraction des caractéristiques de texture de la
tumeur ciblée a été obtenue en utilisant la matrice de Co-occurrence de niveau de gris
(GLCM), et un classifieur Neuro-floue a été développé pour identifier les différents types de
cancers du cerveau. Le systeme a été évalué par les images d'IRM des patients atteints de
cancer du cerveau, ces images ont été obtenues du service de radiologie de TMH (Tata
Memorial Hospital) en Inde. Le systétme a été jugé efficace pour la classification de ces
échantillons [DIPALI_2010].

Un réseau neuronal probabiliste (PNN) a été utilise par Othman et Ariffanan avec des
techniques de traitement d'images pour mettre en place une classification automatisée des
tumeurs cerébrales. Le systéeme a été testé sur des images IRM, le temps de réponse était
rapide et ils ont obtenu une bonne précision [OTHMAN_2011].

Hemanth et al, ont appliqué des systemes d'inférences neuro-floue adaptative (ANFIS)
pour la classification des tumeurs cérébrales de I''RM. Ils ont utilisé des images anormales de
tumeurs cérébrales provenant de quatre classes. Un ensemble complet de caractéristiques et
des réegles floues sont sélectionnés pour identifier une image anormale au type de tumeur
correspondant. Les résultats étaient prometteurs en termes de précision de la classification
[HEMANTH_2011].

Dans Le papier présenté par Sridhar et Krishna, les auteurs ont utilisé la transformation
de Cosinus discréete pour la réduction de dimensionnalité et I’extraction de caractéristiques des
images IRM de tumeurs cérébrales, et le réseau neuronal probabiliste (PNN) pour la
classification de ces images. L'évaluation a été effectuée sur une base de 20 images de
tumeurs cérébrales. La méthode proposée a donné un taux de reconnaissance rapide et
meilleur [SRIDHAR_2013].

Aniket et al, ont utilisé différentes techniques de traitement d’images telles que
I’égalisation d’histogramme, segmentation d'image et les opérations morphologiques pour
améliorer les images IRM. IIs ont appliqué un classifieur neuronal pour la reconnaissance des
tumeurs cérébrales dans les images IRM des patients. Les résultats de la classification étaient
en accord avec l'avis des méedecins [ANIKET _2013].
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Amsaveni et Singh, ont proposé une technique automatique permettant de définir la région
tumorale dans les images IRM du cerveau. L'algorithme integre des étapes pour le
prétraitement, I'extraction de caractéristiques et la classification. L'extraction des
caracteéristiques de texture dans la tumeur détectée a été réalisée en utilisant le filtre de Gabor,
et ces caractéristiques sont utilisées pour classifier la tumeur cérébrale, employant le
classifieur neuronal artificiel. Le systeme améliore significativement la précision de
classification et la détection de tumeurs cérébrales [AMSAVENI_2014].

Le systéme proposé par Aghsa et Narayanan comporte plusieurs étapes : la segmentation
des images IRM provenant des tissus cérébraux normaux et anormaux, l'extraction de
vecteurs de caractéristiques et la classification des modeéles par un perceptron multicouche. La
méthode de détection des tumeurs cérébrales présentée permet d’augmenter la précision et le
rendement et de diminuer le temps de diagnostic [AQHSA_2014].

Dans le contexte de I’'implémentation matérielle, nous constatons différents travaux sur la
classification du cancer du sein ainsi que les tumeurs cérébrales par les réseaux de neurones,
comme le travail présenté par DAcusse et al, ils ont proposé un systeme de diagnostic assisté
par ordinateur qui classifie automatiquement cing types de micros-calcifications détectées sur
les mammographies numériques. Le systeme developpé utilise la combinaison d'ondelettes et
les réseaux neuronaux artificiels (ANNSs), qui a été implémenté par la suite sur un kit de
développement Altera DE2-115. Ce dernier contient un circuit reconfigurable (FPGA)
permettant au systeme d'étre plus petit, moins cher et plus efficace énergétiqguement. Les
résultats ont montré gque le systeme a classé correctement 96.67% des échantillons d'essai. Ce
systeme peut étre utilisé comme un second test pour les radiologues lors du diagnostics
précoces de cancer du sein [DOCUSSE_2013].

Selvathi et al, ont implémenté un classifieur neuronal de type perceptron multicouche qui
a utilisé I’algorithme de réetro-propagation sur un FPGA Virtex5 de Xilinx. La conception
matérielle a été réalisée a I’aide du langage Verilog et les performances du classifieur ont été
évaluées en utilisant la base de données du cancer du sein WBCD (Wisconsin Breast
Cancer Database). lls ont obtenu un taux de classification de 90.83% [SELVATHI_2016].

Menaka et Rohini, ils ont traité la détection de I’AVC ischémique, qui se produit a cause
d’un blocage dans les artéres du cerveau humain. Les images IRM obtenues sont prétraitées et
améliorées, puis les caractéristiques des images sont calculées au moyen de la matrice de Co-
occurrence de niveau de gris (GLCM). Ils ont réalisé un réseau de neurones pour classer les
images IRM en normales et anormales en observant une efficacité de 90%. Le classifieur
neuronal a été implémenté sur un circuit reconfigurable FPGA du type Spartan 3E en utilisant
I’environnement Design 14.3 de la société Xilinx [MENAKA_2014].

Dans le papier de Gouri et al, ils ont utilisé un DSP (Digital signal processing) qui se
trouve dans le générateur du systeme de Xilinx XSG (Xilinx System Generator) pour
améliorer la qualité des images du cerveau humain. Ensuite, ces images sont classées en
normales et anormales en utilisant un perceptron multicouche entrainé par I’algorithme de
rétro-propagation. L’architecture présentée utilise une interface graphique qui relie Simulink
de Matlab et le XSG de Xilinx en offrant une implémentation matérielle appropriée. La
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performance du classifieur est évaluée en terme des ressources utilisées par un FPGA du type
XC5VLX50T [GOURI_2015].

1.3.3. Les travaux réalisés sur le diabéte :

Nous présentons quelques travaux qui ont utilisé les réseaux de neurones pour la
reconnaissance du diabéte, les chercheurs Pradhan et Sahu ont proposé un perceptron
multicouche et I’algorithme génétique pour classer les sujets diabétiques ou non. Cette
classification a été appliquée sur la base de données du diabete PIMA (Pima Indian Diabetes
Data), ils ont obtenu une précision de 72.2% [PRADHAN_2011].

Dogantekin et al, ont utilisé la méthode d’analyse discriminante linéaire et le classifieur
ANFIS pour la reconnaissance du diabéte, ils ont obtenu un taux de classification de 84.61%
[DOGANTEKIN_2010]. Par contre Ubeyli a obtenu un taux de 98.14% en appliquant le
classifieur ANFIS et la technique de validation croisée de K-Fold sur la base de données
PIMA [UBEYLI_2010]. Ensuite, les chercheurs Settouti et al, ont utilisé la méthode de
regroupement Fuzzy C-means (FCM) au systéme d’inférence neuro-flous adaptatif (ANFIS)
afin d’augmenter I’interprétabilité du classifieur. La performance du classifieur a été évaluée
en utilisant la base de données du diabete (UCI Machine Learning) [SETTOUTI_2012].

Le travail présenté par Belarouci, propose une méthode de pondération basée sur
I’algorithme des moindres carrés moyens LMS (Least Mean Square) dans le but d’affecter des
poids forts aux différents échantillons de la classe minoritaire et des poids faibles aux
différents échantillons des classes majoritaires afin de traiter le probléme d’apprentissage des
données déséquilibrées. Apreés cette phase d’équilibrage, ils ont utilisé plusieurs approches de
classification, comme le perceptron multicouche (MLP) qui a réalisé une bonne
reconnaissance des données minoritaires et des données majoritaires, la performance du
classifieur a été évaluée en utilisant la base de données du diabéte (PIMA) a un taux de
classification de 99.24% [BELAROUCI_2016].

Akanksha a présenté un systéme qui emploi une interface floue en cascade avec un réseau
de neurone Feed-Forward afin d’obtenir une décision optimale concernant [ état
physiologique et pathologique futur d’un patient. Le classifieur neuro-flou a été implémenté
sur un FPGA pour une détection a temps réel de I’état critique d’un sujet diabétique. La
précision du systeme a été confirmée en prédisant I’état diabétique d’un patient 30 jour avant
I’état critigue [AKANKSHA 2016].

1.3.4. Les travaux réalisés sur les troubles neurologiques :

Dans cette étude, nous présentons quelques travaux qui ont abordé la reconnaissance de
certaines maladies neurologiques telles que la maladie de Parkinson et d’épilepsie.

Dans le travail de Resul Das, différents classifieurs ont été réalisés pour distinguer
efficacement les individus en bonne santé des gens atteints de la maladie de parkinson comme
le réseau neuronal et I’arbre de décision. Différentes méthodes d’évaluation ont été utilisées
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pour calculer la performance des classifieurs, le classifieur neuronal a donné les meilleurs
résultats avec un taux de 92.9% [DAS_2010].

Pour identifier la présence de la maladie de Parkinson, Mehmet Can, a présenté un
systeme de réseau neuronal en utilisant I’algorithme de rétro-propagation et la méthode de
vote majoritaire. Le classifieur a donné un taux de reconnaissance supérieur a 90%
[CAN_2013].

Les chercheurs Olanrewaju et al, ont utilisé un réseau de neurones feedback multicouche
(MLFNN) avec I’algorithme de rétro-propagation et I’algorithme de regroupement de K-
Means pour une détection précoce de la maladie de Parkinson. Les performances du
classifieur ont été évaluées en utilisant la base de données prise d’Oxford (Parkinson's
Disease Detection Dataset), ils ont obtenu une sensibilité de 83.3%, une spécificité de 63.6%
et 80% pour la précision [OLANREWAJU_2015].

Saloni et al, ont comparé deux classifieurs réalisés pour la détection de la maladie de
Parkinson : le réseau neuronal avec différentes fonctions d’activation et le classifieur SVM
(Support Vector Machines). lls ont sélectionné 15 caractéristiques aux entrées des deux
classifieurs parmi les 23 descripteurs [SALONI_2015].

Orhan et al, ont comparé entre différentes méthodes de classification pour le diagnostic
efficace des maladies de Parkinson : le systeme immunitaire artificiel, le réseau Feed-forward,
la quantification de vecteurs d'apprentissage et le réseau neuronal probabiliste. Ils ont utilisé
22 descripteurs et la technique de validation croisée (10 fois) afin d’estimer les performances
des classifieurs. Les taux de la classification respectifs sont 95.6%, 95.4%, 91.4% et 96.5%, le
meilleur résultat de classification était obtenu par le réseau neuronal probabiliste
[ORHAN_2016].

Zainuddin et al, ont étudié la faisabilité¢ et I’efficacité des réseaux de neurones
d’ondelettes (WNN) dans la détection des crises épileptiques. Les signaux
d’électroencéphalographie (EEG) ont d’abord été prétraités par les transformées d’ondelettes
discretes (DWT). lIs ont réalisé trois classifieurs dont les fonctions d’activation des neurones
cachés sont respectivement I’ondelette gaussienne, le chapeau mexicain et I’ondelette de
Morlet. Une validation croisée a été réalisée et I’évaluation de la performance a révélé que les
classifieurs proposés ont obtenu une précision de classification globale élevée. La meilleure
combinaison etait le WNN qui utilisait I'ondelette de Morlet comme fonction d'activation
[ZAINUDDIN_2012].

Omerhodzic et al, ont proposé un classifieur neuronal pour la reconnaissance des signaux
EEG (sujets en bonne santé, patients atteints d’epilepsie et patients souffrant de syndrome
épileptique pendant la crise). lls ont combiné avec le classifieur neuronal la transformée
d’ondelettes discréte (DWT) avec I’analyse multi-résolution (MRA) pour décomposer le
signal EEG, ils ont utilisé aussi le théoreme de Parseval pour extraire la répartition en
pourcentage des caractéristiques énergétiques. La performance de l'algorithme proposé a été
évaluée en utilisant au total 300 signaux EEG et les résultats ont montré que le classifieur
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proposé a la capacité de reconnaitre et de classifier efficacement les signaux EEG
[OMERHODZIC_2013].

Ouelli et al, ont présenté une nouvelle méthode de détection des crises épileptiques, basée
sur la modélisation autorégressive des signaux ischémiques et sans crises, un perceptron
multicouche qui a eté réalisé par I’algorithme Levenberg-Marquardt (LM). L’approche
proposée a donné une précision de classification de 94.67% [OUELLI_2015].

Des modeles de réseaux de neurones artificiels ont été appliqués par Dhande et Gulhane
pour la classification des signaux EEG épileptiques, I’approche de conception consiste a
augmenter le nombre de neurones cachés et de trouver la valeur optimale. L’apprentissage a
été effectué par I’algorithme de rétro-propagation et les performances du classifieur ont été
évaluées a I’aide d'une base de données collectée au niveau des hdpitaux d’université de Bonn
en Allemagne [EPILEPT_2001]. La méthode proposee fournit une bonne précision de
classification et une caractéristique de généralisation tres correcte [DHANDE_2015].

Autres travaux concernant I’implémentation matérielle des classifieurs neuronaux pour la
détection des crises épileptiques ont été présentés ces dernieres années, nous citons le
document de Saleheen et al, ils ont proposé une conception matérielle d’un classifieur
neuronal. 1ls ont utilisé la fonction statistique de variance pour extraire les caractéristiques. Le
classifieur a été implémenté dans un FPGA, ils ont obtenu une précision de détection de
99.18% avec une utilisation matérielle acceptable (environ 44% des ressources FPGA)
[SALEHEEN_2010].

Harikumar et al, ont mis en ceuvre des réseaux de neurones a ondelettes (WNN) avec la
capacité d’apprentissage sur un circuit reconfigurable pour la détection d’épilepsie. Les
signaux d'électroencéphalographie (EEG) ont été dabord prétraités en utilisant les
transformées en ondelettes discrétes (DWT). Trois fonctions d’activations différentes ont été
utilisées dans les neurones cachés des réseaux (WNN) : la fonction Gaussienne, le chapeau
mexicain et les ondelettes de Morlet. lls ont choisi pour ces réseaux I’apprentissage par
I’algorithme de PSO (Particle Swarm Optimization). Les réseaux ont été implémentés sur un
circuit reconfigurable FPGA pour prendre I’avantage du parallélisme. La meilleure
performance de reconnaissance d’épilepsie a été détectée dans le réseau de neurones qui
utilisait I’ondelette de Morlet comme fonction d’activation [HARIKUMAR_2013].

Récemment, Kueh et Kazmierski, ont montré I’intérét de rendre les éléments du réseau
neuronal en parallele a travers du matériel en utilisant le traitement « bit-serial ». La mise en
ceuvre de ces eléments de traitement neuronal série sur un circuit FPGA du type Cyclone 1V
d’Altera dénombre 16 éléments logiques pour les multiplicateurs, 30 éléments logiques pour
les générateurs de fonction (Look Up Table) et 55 éléments logiques pour le contrdleur.
L’architecture matérielle du réseau de neurones peut étre mise en ceuvre dans un équipement
portable afin de répondre aux besoins des patients epileptiques dans leurs activités
[KUEH_20186].
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1.4. Les avantages et les limites des approches d’implémentation :

Dans la section precédente, de nombreux travaux sur la classification neuronale ont été
présentés et classés selon deux scénarios, logicielle et matérielle, afin d’aider I’expert dans
son diagnostic médical. Ces approches ont été proposées selon le mode de traitement de
I’information, soit d’une fagon séquentielle ou paralléle.

1.4.1. Approche Software (logicielle) :

La plupart des classifieurs neuronaux sont développés sur des ordinateurs classiques, des
DSP (Digital Signal Processor) et des microcontroleurs, a I’aide de différents langages
(Matlab, Langage C, etc.) en vue d’une utilisation logicielle. L’ architecture interne de ces
circuits est composée d’opérateurs arithmétiques et logiques, registres, modules dédiés au
contrdle et synchronisation des opérations, et éventuellement de mémoires internes afin de
stocker les données et les résultats. Ce type de conception est totalement axé sur les
performances de classification, et il ne posséde pas de réelle limitation sur I’utilisation
mémoire ou encore sur le codt calculatoire des algorithmes.

Dans ces circuits, le programme de contrdle détermine les opérations a exécuter, offrant
une grande flexibilité d’application. Le fonctionnement séquentiel est un inconvénient majeur
pour les performances de ces circuits lorsque nous envisageons une implémentation
d’algorithmes strictement paralleles. En effet, le processeur est constitué de telle facon qu’il
exécute les différentes instructions de facon séquentielle.

1.4.2. Approche Hardware (matérielle) :

Les systemes embarqués dédiés au domaine médical sont réalisés pour répondre a la
demande croissante des systéemes d’aide au diagnostic. Ces systemes embarqués sont le plus
souvent des composants dotés d’architectures paralleles (ASIC, FPGA) qui peuvent étre
utilisés pour accélérer les calculs de traitement des données meédicales.

La mise en ceuvre des classifieurs neuronaux sur des circuits du type ASIC (Application
Specific Integrated Circuit) permet généralement I’obtention de meilleures performances en
termes de temps de calcul, consommation et ressources. Mais les inconvénients majeurs d’une
conception optimisée résident dans le fait du passage obligatoire chez le fondeur, ce qui
implique des frais de développement élevés du circuit, et il s’avere nécessaire d’étre rigoureux
lors de la phase de développement, de telle sorte que le circuit prototype fonctionne dés les
premiers essais et sans aucun changement dans le cahier des charges. Pour cela, I’approche
mateérielle & base d’ASIC a été écartée de notre étude.

Les circuits FPGA apparaissent comme étant une excellente alternative pour les
applications de haute performance ayant des volumes de productions faibles ou moyennes. La
technologie des circuits FPGA a connu une évolution rapide depuis plusieurs années, dans
différents domaines: militaire, médical, télécommunication.... Ils sont du type
reconfigurable, composés de nombreuses cellules logiques élémentaires, dont elles peuvent
étre assemblées librement afin d’implémenter une fonction. L’augmentation des fréquences
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d’horloge et la possibilité d’exploiter massivement le parallélisme, a permettre aux FPGA
d’avoir une tres grande flexibilité, les FPGA sont en mesure de délivrer des performances
proches de celles obtenues par les circuits ASIC.

En médecine, I’aide au diagnostic consiste en I’extraction de connaissances dans de grands
volumes de données pour en extraire des informations pertinentes. Ainsi, de trés nombreuses
applications d’aide a la décision ont été développées dans ce domaine, ces applications sont
destinées a soutenir I’expert dans sa prise de décision. Cela implique I’utilisation de divers
outils d’aide au diagnostic, en se basant sur I’une des deux approches présentées, logicielle ou
matérielle. Ces approches sont comparées dans le tableau suivant :

Tableau 1.1. Comparaison entre les deux approches d’implémentation.

Les points de Approche Software Approche Hardware
comparaison DSP et Ordinateur FPGA ASIC
Microcontréleurs
Mode de traitement Séquentiel Paralléle
Temps de calcul Rapide Moyen Tres Rapide Tres Rapide
(temps réel. (ns)) (ms) (temps réel. (ns)) | (temps réel. (ns))
Flexibilité Tres flexible Tres flexible flexible Rigide
Programmabilité Programmable Programmable | Reprogrammable Fixe
Embarquabilité Facile a embarquer | Ne peut pas Facile a Facile a
étre embarqué embarquer embarquer
Le systéme utilisé Systeme Systeme Aucun Aucun
d’exploitation d’exploitation | (Systéme cablé) | (Systeme cablé)
temps réel (RTOS) classique
(Defaillance
possible)

L’approche matérielle a base de FPGA a été choisie pour des raisons évidentes de
flexibilité, de reprogrammabilité et de rapidité.... Le parallélisme des réseaux de neurones
peut facilement étre exploité sur ce type de circuits. En effet, les FPGA constituent donc un
candidat idéal pour la classification neuronale des données médicales.

1.5. Conclusion :

Nous avons remarque & partir des travaux de la littérature que différentes techniques de
classification des données médicales peuvent aider les médecins ou les radiologues a établir
un deuxieme diagnostic pour confirmer la pathologie.

Ces techniques ont été présentées sous deux scénarios, le premier était de programmer le
classifieur neuronal des pathologies sous différents environnements, et le second était
I’implémentation matérielle du classifieur neuronal dans des circuits reconfigurables du type
FPGA. En choisissant cette derniere approche, la prise de décision sur n’importe quelle
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maladie se fait en temps réel et sans difficulté grace a une implémentation basée sur le
parallélisme du circuit.

Le chapitre suivant présentera une description détaillée de la technologie et
I’environnement de développement des circuits FPGA.
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2.1. Introduction :

Lors des applications pratiques, les fabricants des circuits intégrés visent toujours a fournir
des circuits présentant des densités d'intégration plus élevée, pour des vitesses de
fonctionnement de plus en plus grandes. lls ont commencé par des circuits SSI (Small Scale
Integration) en technologie bipolaire, puis les circuits MSI (Medium Scale Integration) en
utilisant les transistors MOS. La facilité d'intégration de ce dernier a permis la réalisation des
circuits LSI (Large Scale Integration) puis les VLSI (Very Large Scale Integration). Ces deux
derniéres générations ont vu l'avenement des microprocesseurs et microcontréleurs.

Les microprocesseurs et les microcontréleurs ont bouleversé I'électronique numérique par
la possibilité de réaliser n'importe quelle fonction par programmation en traitant I'information
de maniére séquentielle mais malheureusement la contrainte du temps est toujours posée. Pour
cela, au début des années quatre-vingt, les circuits programmables PLD faisaient leurs
apparitions a coté des circuits intégrés spécifiqgues ASIC afin de réaliser des fonctions
complexes en menant I’information d’une maniere paralléle. Ainsi, nous distinguons les
circuits numériques de haute densité d’intégration selon le mode de traitement de
I’information (Figure 2.1).

[ Systémes numériques }
v
[ Architectures existantes ] [ Architectures spécifiques ]
* N\ + N AY 4 N\
Dédiées Généralistes Dédiées Programmables
+ + - A A M v
Embarquées ) Trait t ) Processeurs AsIC FPGA
a ra I_ emen (Application (Field
) signal ) Intel-AMD Specific Integrated Programmable Gate
Micro- DSP PowerPC Circuit) Array)
contrdleurs (Digital Signal
Processing) Home-Made Xilinx-Altera
PIC-ARM
Psoc-Atmel ADSP-dsPIC
AN AN AN J

N

J

\

J

Y

[ TRAITEMENTS PARALLELES ]

Y

[ TRAITEMENTS SEQUENTIELS ]

Figure 2.1. Classification des systémes numériques de haute densité.

Nous présentons dans ce chapitre les circuits reconfigurables du type FPGA, la méthode de
conception ainsi que les outils de développements.

43



Chapitre 2 Technologie et Environnement de Développement des FPGA.

2.2. Les réseaux logiques reconfigurables FPGA :

Au début des années 70, I’apparition de la connexion logique programmable a donné
naissance a une industrie nouvelle qui n’a pas cessé de croitre : c’est I’industrie des différents
circuits logiques programmables car le premier critere de choix de ces derniers est la
technologie utilisée pour matérialiser les interconnexions [DUTRIEUX_1997].

Les technologies d’interconnexions déterminent les aspects électriques de la
programmation :

v La possibilité de modifier la fonction programmée.

v Le maintien de la fonction programmeée en cas de coupure d’alimentation.

v’ La nécessité d’utiliser un programmateur spécial.

Au milieu des années 80 les circuits du type FPGA réalisent la croisée des raisonnements
génériques (PAL, CPLD) et spécifiques (ASIC) et profitent des avantages des deux
technologies.

Les FPGA sont des circuits constitués de cellules interconnectées. La fonction de ces
cellules ainsi que les interconnexions sont programmables ce qui donne une plus grande
souplesse d'utilisation que les PLD.

Nous distinguons trois grands types de FPGA :
2.2.1. Les FPGA a mémoire statique :

Au début des années 80, la société XILINX a commercialisé pour la premiere fois un
circuit FPGA sous la dénomination de LCA (Logic Cell Array) (Figure 2.2), elle a continué
parmi d’autres sociétés a élargir sa gamme, elle propose actuellement une grande variété de
produits qui utilisent la technologie de la mémoire vive [DOUILLARD_2005].

|
|

et e At i B S
B
: -

Figure 2.2. FPGA XILINX.

Dans les technologies a mémoire statique, I’état de chaque interrupteur est commandé par
une cellule mémoire classique qui comporte cing transistors : deux couples de transistors
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constituent chacun un inverseur logique et I’ensemble de ces deux inverseurs bouclés entre
eux réalise un bistable statique, plus un transistor de programmation, son schéma de principe
est illustré par la figure 2.3.

etat mémorisé

sélection — 1 commande de
T T I'interrupteur
valeur P

deux transistors

Figure 2.3. Cellule SRAM.

La société XILINX est I’inventeur des connexions a8 SRAM [DARCHE_2004]. L’intérét
de ces cellules est qu’elles sont programmables a volonté, mais I’information est volatile. Ces
circuits permettent des reconfigurations, partielles ou totales, en nombre illimité. Il est méme
envisageable de créer des fonctions dont certains paramétres sont modifiables en cours de
fonctionnement, des filtres adaptatifs par exemple.

2.2.2. Les FPGA a mémoire Flash :

Lattice Semiconductor et Actel offrent des FPGA qui enregistrent leur configuration dans
une mémoire flash, un type de EEPROM (Electrically Erasable Programmable Read-Only
Memory). Puisque la mémoire flash est une mémoire non volatile, le FPGA conserve sa
configuration méme lorsqu'il n'est pas alimenté.

La technologie Flash repose sur le principe de fonctionnement des transistors MOS a grille
flottante, ces derniers disposent de deux grilles (Figure 2.4), dont I’une est isolée (grille d’un
transistor MOS classique) et I’autre flottante (la grille de programmation). La programmation
consiste a piéger les électrons dans la grille flottante en appliquant une tension de 13v entre
cette derniére et la source, et une faible tension (= 5v) entre le drain et la source ce qui rend le
canal conducteur ; le fort champ électrique entre la grille et le canal dévie les électrons
présents dans ce dernier, ils traversent la couche d’isolant de faible épaisseur (= 200A°) en se
piégeant dans la grille flottante [DUTRIEUX 1997].

e La grille flottante ne contient aucun électron => le transistor n’a pas été programmé.
e La grille flottante contient des électrons => le transistor a été programmeé.
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grille

source drain
. 1

substrat p

grille flottante

Figure 2.4. MOS a grille flottante.
2.2.3. Les FPGA a anti-fusibles :

Les circuits a anti-fusibles partagent, avec ceux a SRAM, le sommet de la gamme des
circuits programmables en vitesse et en densité d’intégration. Il est clair que ces circuits ne
sont programmables qu’une fois.

Le procedé des cellules anti-fusibles a été élaboré par la société ACTEL en 1986 sous
I’appellation ~ PLICE™  (Programmable Low Impedance  Circuit  Element)
[DUTRIEUX 1997]. La technologie repose sur un circuit ouvert (en opposition aux cellules
a fusible) réalisé avec un isolant ou diélectrique (Figure 2.5), et la programmation va donc
permettre d’établir la connexion.

silicium polyeristallin

diélectrique — V (J L,
Si10. S10.

2 2

St T

n+

contacts

Figure 2.5. La technique des anti-fusibles.

La technique de l'anti-fusible consiste a isoler deux lignes de connexions par une fine
couche d'oxyde (isolant). Il n'y a donc pas de liaison électrique entre ces lignes de connexions.
Par contre si une impulsion de haute tension (une vingtaine de volts) est appliquée a cet anti-
fusible, la couche d'oxyde est trouée et les deux lignes sont reliées. La programmation est
donc irréversible ce qui peut étre un inconvénient. Nous trouvons les deux sociétés ACTEL et
ALTERA qui ont adapté la technologie anti-fusible.

2.2.4. Les avantages et les inconvénients de différents types de FPGA :

Dans le tableau suivant, nous présentons les avantages et les inconvénients de chaque type
de FPGA.
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Tableau 2.1. Comparaison entre les trois types de FPGA.

Les types Avantages Inconvénients
de FPGA
e Configuration tres rapide de qq ns. e Point de configuration complexe avec de
e Nombre de configurations illimité (idéal | nombreux transistors.
pour le prototypage). e Mauvaises performances électriques (R
e Chargement d’une configuration partielle | et C élevés) => consommation de
ou totale possible en cours d’utilisation | puissance élevee.
FPGA & (Run _ Ti_me C(_)nfiguration = }» Mémoire vglatilq, nécessite d_onc une
reconfiguration dynamique). programmation & chaque mise sous
SRAM ¢ ISP : In situ Programmable. tension (mémoire de configuration
FLASH ou ROM externe).
e L’échange du bitstream est une faille en
termes de sécurité (protection du design).
e Grande sensibilité aux radiations.
e Mémoire non volatile. e Neécessite une alimentation
e Temps de configuration faible (d’ol le | supplémentaire (la tension de
FPGA 3 nom de "Flash") de quelques ps. programmation et d’effacement est de
Flash |© Temps d’effacement 1000 fois plus | ~10 Volts) qui peuvent étre intégrés au
grand (qq ms). composant sous la forme d’un systeme
e Plusieurs cellules sont configurées | de pompe de charge.
simultanément. e Peut-étre sensible aux radiations.
e Reconfiguration peu flexible.
e Le point de configuration est tres simple. | Programmable une seule fois.
e La configuration est rapide. e Tension élevée pour la configuration.
e Technologies peu chers.
FPGA [ Trés bonnes performances électriques (R
Anti- et C faibles) => faible consommation
. (Watt).
fusible

e Technologie trés sre pour la propriété

intellectuelle (espionnage industriel).
Peu sensible aux radiations.

2.3.

Les types d’architectures des FPGA :

Les FPGA sont bien distincts des autres familles de circuits programmables tout en offrant
le plus haut niveau d'intégration logique, car ils sont constitués d’un ensemble d’unités
fonctionnelles qui, une fois programmées, permet de faire des opérations au niveau des bits.

La disposition des unités fonctionnelles dans le FPGA permet d’avoir différentes
architectures de cette derniére, classiqguement nous trouvons trois topologies differentes :
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2.3.1. Architecture de type ilots de calcul :

Dans cette architecture, le FPGA est constitué d’une matrice plane d’éléments. Ces
différents éléments (que I’on détaillera par la suite) constituent les ressources logiques et des
routages programmables du FPGA. Ce type d’architecture a été choisi dés le départ par
XILINX [XILINX_2000].

2.3.2. Architecture du type hiérarchique :

Dans ce type d’architecture, il existe plusieurs plans dans le FPGA qui ne sont pas
physiques, ils correspondent au niveau de hiérarchie logique. C’est-a-dire qu’un élément d’un
niveau logique peut contenir des éléments de niveau logique inférieur et Chaque niveau
logique reprend la topologie d’une architecture du type d’ilots de calcul avec un routage dédié
pour chaque niveau. Cette architecture a été proposée par ALTERA [ALTERA 2002].

2.3.3. Architecture de type mer de portes :

Ce type de topologie a été utilisé par XILINX pour sa série 6000 [GHOZZI1_2003]; il est
composé hiérarchiquement et le routage est du type logarithmique. Mais ces composants n’ont
pas eu de succes, commercialement parlant, par manque d’outils de CAO capables de les
exploiter correctement.

2.4. Les couches de FPGA :

Dans le but de proposer une modélisation de FPGA, il parait évident a connaitre leur
constitution (éléments de base). Lors du travail de cette theése, nous avons choisi le FPGA du
type SRAM de XILINX. L’architecture, retenue par XILINX (Figure 2.6), se présente sous
forme de deux couches :

v"une couche appelée circuit configurable,
v"une couche réseau mémoire SRAM.

R R
mfml

Circuit configurable

S

EE e
BEeEsNsN

SRAM | SRAM: SRAM
" E =EN
C =
SRAM SRAML SRAM| |

Réseau mémoire
SRAM

Figure 2.6. Le concept d’un FPGA du type SRAM [XILINX_2000].
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2.4.1. Le circuit configurable :
Le circuit configurable (Figure 2.7) est composé de trois types d'éléments programmables :

v Les blocs logiques CLB (Configurable Logic Blocks) qui permettent la réalisation des
fonctions combinatoires et séquentielles,

v Les blocs d'entrée/sortie 10B (Input/Output Blocks) qui assurent l'interface avec
I'extérieur du circuit,

v' Les matrices d'interconnexions (Programmable Interconnect) qui permettent
d'interconnecter les blocs.

oooooooooon

Matrice d’interconnection

-
— T | -
N —— J‘Eﬂm] -
=]
— il Wﬂ ﬁjﬂﬂ“————ﬁ Bloc logique élémentaire
L = = | &
L |
U MTey = Zﬂm:mﬂ] -
= T [ ﬂm [ Plot d’entrée/sortie
- AN L L1
L 1

pooooguouooobn

Figure 2.7. Structure interne du circuit configurable [ XILINX_2000].

2.4.1.1.  Lesblocs logiques CLB (Configurable Logic Blocs):

C’est I’'unité fondamentale du bloc logique qui fournit des éléments utilitaires pour la
logique combinatoire et la logique séquentielle, y compris les éléments de stockage de base.
Chaque CLB est composé de quatre slices répartis sur deux colonnes, chaque slice étant
composé a son tour de deux cellules logiques (Logic Cell) disposées en colonne (Figure 2.8).
Cette organisation en colonnes permet d’implémenter efficacement des additionneurs grace a
des chaines de propagation de retenues rapides.
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Configurable logic block (CLB)
LY IL Slice Slice
E:{ CLB ']:i CLB | Logic cell | Logic cell
|| | Logic cell | Logic cell
Slice Slice
o cis I;;{ CLB | Logic cell || || Logic cell
i | Logic cell | Logic cell

Figure 2.8. Un bloc CLB (Configurable Logic Blocs) [XILINX_2000].

Les cellules logiques d’un FPGA sont généralement constituées d’une partie calculatoire et
d’une partie de memorisation (Figure 2.9). La partie calculatoire est assurée par des
générateurs de fonctions, appelés LUT (Look Up Table) qui contiennent, aprés configuration,
la table de vérité de la fonction logique qu’elles doivent réaliser, la LUT est donc une petite
mémoire de 2" mots de 1 bit, adressée par n bits provenant de la matrice de routage. Quant a
la partie de mémorisation, il s’agit de bascules D (flip-flop) contrélées par un signal horloge,
ces cellules disposent par ailleurs de chaines de retenue (Carry) [DETREY_2007].

XILINX CLB sCrie 4000 contréle dynamique multiplexeur
par broches configuré par

T /’ programme
o fonction ]

| logique

— program- '
__| mable
L] fonction
logique

program-

mable
| fonction —I
— logique ]
program- |
1 D L1

N~
bascule

VAR

/
|

=

|
A

mable

multiplexeur L |
contrdlé par

configuration initiale

Figure 2.9. Schéma d’une cellule logique (XC4000 de XILINX) [XILINX 1999].

2.4.1.2.  Les blocs d’entrée/sortie IOB (Input/Output Blocks) :

Les blocs d’entrée/sortie sont positionnés a la périphérie du circuit FPGA. Ces 10B
permettent I'interface entre les broches du composant FPGA et la logique interne développée
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a l'intérieur du composant (Figure 2.10) et Chaque I0B peut étre configuré en entrée, en
sortie, en signal bidirectionnel ou étre inutilisé (état haute impédance).

OUTPUT DRIVER
Brograrmmabile Show Bt
Programmable TTL/CMOS Drive

—|EC (Spartan only) |

Ai—[’[ T‘ | N\ : e
e (1 — ]J

|
|
|
|
| Programmable
1
|
1
|

Pull-Upy
Pull-Dawn
Network

EC Madtiplexar Contralled
by Configuration Program

Figure 2.10. Schéma d’un bloc d’entrée/sortie (SPARTAN) [XILINX_2008].
= Configuration en entrée :

Premiérement, le signal d'entrée traverse un buffer qui, selon sa programmation, peut
détecter soit des seuils TTL soit des seuils CMOS. Il peut étre routé directement sur une
entrée directe de la logique du circuit FPGA ou sur une entrée synchronisée. Cette
synchronisation est réalisee a l'aide d'une bascule du type D, le changement d'état peut se faire
sur un front montant ou descendant. De plus, cette entrée peut étre retardée de quelques
nanosecondes pour compenser le retard pris par le signal d'horloge lors de son passage par
I'amplificateur. Le choix de la configuration de l'entrée s'effectue grace a un multiplexeur
(Program Controlled Multiplexer). Un bit positionné dans une case mémoire commande ce
dernier.

= Configuration en sortie :
Nous distinguons les possibilités suivantes :

v Inversion ou non du signal avant son application a I''OB ;

v Synchronisation du signal sur des fronts montants ou descendants d'horloge ;

v Mise en place d'un "pull-up" ou "pull-down" (des résistances) dans le but de limiter la
consommation des entrées/sorties inutilisées ;

v' Chaque sortie peut délivrer un courant de 12 mA. Ainsi toutes ces possibilités
permettent au concepteur de connecter au mieux une architecture avec les
périphériques extérieurs.

2.4.1.3.  Les interconnexions programmables (Programmable Interconnect):

Dans les FPGA, on trouve des connexions internes, ils sont composés de segments
métallisés et des matrices programmables qui sont réparties sur la totalité du circuit,
positionnées horizontalement et verticalement entre les divers CLB. Ces matrices
programmables permettent les connexions entre les diverses lignes, qui sont assurées par des
transistors MOS dont I'état est contrdlé par des cellules de mémoire vive (RAM).

51



Chapitre 2

Technologie et Environnement de Développement des FPGA.

Le rble de ces interconnexions est de relier avec un maximum defficacité les blocs
logiques et les entrées/sorties afin que le taux d'utilisation dans un circuit donné soit le plus
élevé possible. Pour parvenir a cet objectif, XILINX propose trois sortes d'interconnexions

selon la longueur et la destination des liaisons [TARIGHT_1999]. Nous disposons :

v d'interconnexions a usage général,

v"d'interconnexions directes,
v" de longues lignes.

= Les interconnexions a usage général :

Cette configuration fonctionne en une grille, de cing segments métalliques verticaux et
quatre segments horizontaux positionnés entre les rangées et les colonnes de CLB et de I'lOB

(Figure 2.11).

L

switch
matrix

L

switch

matrix

F4 C4 G4 Q4
Gl Raf

Cl 63
K CLB 3
Fl F3
FQlL F2 2 G

I

Figure 2.11. Connexion a usage général.

A chaque intersection on trouve des matrices de commutation (Switch Matrix) qui
permettent de raccorder les segments entre eux selon diverses configurations (Figure 2.12); on
trouve aussi des buffers implantés en haut et a droite de chaque matrice de commutation dans
le but d’éviter que les signaux traversant les grandes lignes ne soient affaiblis. Ces

interconnexions sont utilisées pour relier un CLB a n'importe quel autre.
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Figure 2.12. Concept d'une matrice de commutation.
= | esinterconnexions directes :

Ces interconnexions sont des lignes qui permettent des liaisons directes entre les CLB et
les IOB, ou entre les différents blocs logiques (Figure 2.13).

CLB CLB
T .
A ! I ! Switch
Direct _~/ ! ' : |<\MWItC.
= L atrix
| s
nterconnect LB LB
\
CLB CLB

Figure 2.13. Les interconnexions directes.
= Les longues lignes :

Ces interconnexions sont de longs segments metallisés qui permettent la transmission des
signaux entre les différents éléments avec un minimum de retard dans le but d'assurer un
synchronisme aussi parfait que possible (Figure 2.14).

CLB CLB
! H |<\ Matrice de
commutation
CLB CLB
=i} ‘
Longues —== { H
lignes
CLB CLB

Figure 2.14. Les longues lignes.
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L’horloge est un élément essentiel pour le bon fonctionnement d’un systeme électronique.
Les circuits FPGA sont prévus pour recevoir une ou plusieurs horloges. Des entrées peuvent
étre spécialement réservées a ce type de signaux, ainsi que des ressources de routage
spécialement adaptées aux transports d’horloges, sur de longues distances.

L horloge est un oscillateur a quartz, placé dans un angle de la puce, il peut étre activé
lors de la phase de programmation pour réaliser un oscillateur. Il utilise deux I0B voisins,
pour réaliser l'oscillateur. Cet oscillateur ne peut étre réalisé que dans un angle de la puce ou
se trouve lI'amplificateur prévu a cet effet. 1l est évident que si l'oscillateur n'est pas utilisé, les
deux 10OB sont utilisables au méme titre que les autres 10B.

2.4.2. Le réseau mémoire SRAM :

Les FPGA ont changé et ne sont plus seulement utilisés pour des applications du type
"logique de glue” (Glue Logic), comme ce fut le cas a leurs débuts, mais aussi pour des
applications plus importantes qui demandent souvent des capacités de stockage (comme le
traitement d’images). La nécessité d’intégrer des blocs de mémoires directement dans
I’architecture des FPGA est vite devenue cruciale. De cette facon les temps d’acces a la
mémoire sont diminués puisqu’il n’est plus nécessaire de communiquer avec des éléments
extérieurs au circuit.

La programmation du circuit FPGA, appelé aussi LCA (Logic Cell Array), consistera en
I'application d'un potentiel adéquat sur la grille de certains transistors a effet de champ servant
a interconnecter les éléments des CLB et des 10B, afin de réaliser les fonctions souhaitées et
d'assurer la propagation des signaux. Ces potentiels sont tout simplement mémorisés dans le
réseau mémoire SRAM.

La programmation d’un circuit FPGA est volatile, la configuration du circuit est donc
mémorisee sur la couche réseau SRAM et stockée dans une ROM externe. Un dispositif
interne permet & chaque mise sous tension de charger la SRAM interne & partir de la ROM.

2.5. Critéres de choix pour la réalisation d’un circuit logique:

Le concepteur d’un systeme numérique doit faire un ou plusieurs choix parmi les circuits
qui ont été présentés pour la réalisation de circuit logique; les critéres le plus souvent utilisés
sont présentes ci-apres :

2.5.1. Co0t de développement et fabrication :

C’est le colt des dépenses engagées pour concevoir le systeme et réaliser les outils
nécessaires a sa fabrication et son test. Ce critéere intervient dans le choix du circuit, que le
nombre de pieces a réaliser est faible, ce qui favorise I’utilisation des processeurs, les
différents circuits programmables (SPLD, CPLD, FPGA) que les ASIC (surtout les Full
Custom).

L’ avantage principal des FPGA est un faible colt pour une production a faible unité, ou
pour le développement de prototypes, car ce dernier est reprogrammable indéfiniment. Par
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contre, il devient d’un coGt plus important qu’un circuit ASIC pour une production de plus
grandes seéries (Figure 2.15).

l

4 Codlt a la piece

le seuil augmente si le nombre de portes baisse
seuil mini = 1000 piéces

ASIC

FPGA

-
Nombre de pigces

Figure 2.15. Colt des FPGA par rapport aux ASIC [KARABERNOU_2009].

2.5.2. Temps de développement :

Si les circuits ASIC présentent des avantages évidents en termes de capacité d’intégration
et de vitesse de calcul, ils présentent par contre des inconvénients d’une part en termes de
temps de développement, car la réalisation d’un circuit ASIC nécessite une phase de
fabrication, qui peut étre de plusieurs semaines (Figure 2.16) et d’autre part en termes de colt
de développement qui sont relativement importants.

Le temps de fabrication a I’aide d’un circuit FPGA se résume a sa programmation ce qui
est négligeable.

HDL
Time to market

. Placement ..
Code+synthése Routage fabrication
spécifications ~ Code+synthése Pllqa(f&r::gt

spécifications

specifications Code T
-+
e o e e e e e e e e e .- e e - a4 = _
temps

Figure 2.16. Temps de conception [KARABERNOU _2016].
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2.5.3. Souplesse d’utilisation :

Favorise les circuits programmables (SPLD, CPLD, FPGA) dont on peut modifier plus
facilement des fichiers que des circuits.

2.5.4. Taille:

Il'y a une forte dépendance entre la taille du systeme et la densité d’intégration.
L’augmentation de la densité d’intégration produit des systemes de taille réduite. La figure
suivante représente la densité d’intégration (Figure 2.17) dans les différentes familles des
circuits logiques.

Les ASIC sont les mieux adaptés puisqu'ils sont totalement adaptés a I'application (plus
particuliérement les Full custom et les Standard Cell).

-

|| Intégratio)
L | | | .

| ] | | | |
I
|

I
|
|
|
SPLD CPLD FPGA || ASIC ASIC
I
|

Ssl ROM
MSI | Standard Cell Full Custom
|A
K Circuits logiques programmable par I'utilisateur /

Figure 2.17. L intégration dans les circuits logiques.
2.5.5. Consommation :

Critere particulierement sensible dans les applications possédant une alimentation
autonome. Il conduit a favoriser des solutions ASIC pour les mémes raisons que le critére
précédent [DOUILLARD_2005].

2.5.6. Vitesse de fonctionnement :

Les CPLD sont des composants pour la plupart reprogrammables électriquement ou a
fusibles, peu chers et trés rapides (fréquence de fonctionnement élevée) mais avec une
capacité fonctionnelle moindre que les FPGA.

2.5.7. Capacité mémoire :

Les FPGA a SRAM contiennent des mémoires pour stocker leur configuration. La plupart
des familles récentes offrent a I’utilisateur, la possibilité d’utiliser certaines de ces mémoires
en tant que telles [WEBER_2000].

2.6. Notions sur les FPGA actuelles :

La part de marché des FPGA dans le marché global des circuits matériels pour
I’électronique numérique ne cesse d’augmenter : les évolutions technologiques, les domaines
d’application
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2.6.1. Les technologies avancées des FPGA :

Les FPGA utilisent les technologies les plus avancées disponibles a tout moment donné
(Figure 2.18).

La Technologie des Grawres des FPGA
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Figure 2.18. Evolution des technologies d’intégrations des FPGA.

Concevoir un ASIC dans ces technologies permettrait d'obtenir un systeme extrémement
performant, mais au prix d'un investissement colossal. Il faut, en effet, une équipe de
conception importante, des outils colteux et complexes, plusieurs mois de conception et enfin
un budget important pour la fabrication. De plus, les délais de fabrication chez le fondeur
peuvent étre importants (quelques mois). Le temps de conception et vérification d'une
solution FPGA est beaucoup plus court quen ASIC et nécessite moins d'efforts et de
personnel. Bon nombre de détails techniques sont réglés par le fabricant du FPGA.

2.6.2. Les fabricants et parts du marche des FPGA :

Parmi les principaux fabricants de FPGA dans le monde (Figure 2.19): Xilinx (n°1 du
marché des FPGA, 53% de parts de marché en 2016), Altera (n°2 du marché des FPGA, 36%
de parts de marché en 2016), Actel, Lattice, QuickLogic [DILLIEN_2017].
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Figure 2.19. Les principaux fabricants des circuits FPGA.

La bonne santé du marché des composants logiques programmables, les FPGA, tres
populaires dans de nombreux domaines d’application dont I’embarqué, ne se dément pas.
Selon la société d’analystes Transparency Market Research (le marché mondial des FPGA)
[GAUTHIER_2013], ce marche estimé en 2012 a 5.08 milliards de dollars, pourraient
atteindre 8.95 milliards de dollars en 2019, soit une croissance annuelle de 8.5% (Figure
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Figure 2.20. Le marche des FPGA.
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2.6.3. Les domaines d’application des FPGA:

Les FPGA fournissent les trés hautes performances du matériel mais avec une utilisation
simple et rapide par configuration logicielle. Pour ce fait, nombreux domaines favorisent
I’utilisation de ces circuits comme les systémes embarqués, télécommunication, le traitement
du signal et de I’image, I’imagerie médicale, les capteurs biomédicaux, les réseaux sans fil, le
cryptage, dispositifs de sécurité et le prototypage des circuits etc... Nous allons définir
quelques domaines d’application.

2.6.3.1. Domaine des systéemes embarqués :

Nous trouvons les SoC (System on Chip) qui sont des circuits ASIC integrent des
processeurs, mémoires, interfaces et parfois des FPGA [POUSSIER_2002].

Intel (le premier fabricant mondial de semi-conducteur) avait devoilé étre devenu le
partenaire de fonderie d’Altera pour ses circuits les plus avancés en février 2013. Un an plus
tard en mars 2014, Altera et Intel annoncaient leur collaboration au développement de
composants multi-puces, associant la technologie de logique programmable d’Altera a
I’expertise d’Intel dans I’assemblage et le packaging avancé. Les deux comperes souhaitaient
développer des composants multi-puces intégrant, dans un méme boitier, des FPGA 14 nm
Stratix10 et des systémes sur une puce (SoC) avec d’autres types de composants (Dram,
Sram, Asic, processeurs et composants analogiques). Ces composants visent les applications
hautes performance en termes de taille mémoire et dissipation thermique pour les marchés des
communications, de I’informatique haute performance et de la défense [ETATS_2015].

L approche SoC répond aux besoins de performances et d’intégration mais :
o Elle s’adapte difficilement aux besoins des systemes.

e Elle reste réservée aux grands volumes de production.

e La fabrication et le test sont des étapes longues et couteuses.

Afin de répondre a ces problemes, certains modeles de FPGA intégrent directement un ou
plusieurs coeurs complets de processeurs en faisant naissance aux systémes programmables
sur puce SoPC (System on a Programmable Chip). Cette intégration peut se faire soit d’une
facon logicielle (SoftCore) dont le processeur est décrit en langage de description matérielle
comme le MicroBlaze de Xilinx et le Niosll d’Altera, ou d’une maniére matérielle
(HardCore) ou le processeur est grave sur le silicium au sein du FPGA comme ARM Cortex-
A9 d’Altera [ARLOT _12/2014].

Altera affirme étre le premier spécialiste de la logique programmable a cabler dans le
silicium de certains de ses FPGA des opérateurs de calcul en virgule flottante compatibles
IEEE 754. Ces blocs durcis de DSP a virgule flottante sont intégrés dans les SoCs et FPGA
Arrial0 d’Altera gravés en technologie 20 nm. Cette derniére permet notamment aux Arrial0
d’atteindre une performance supérieure a ceux offerts par les premiers DSP, les processeurs
CPU et les processeurs graphiques GPU [ARLOT _04/2014].
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2.6.3.2. Domaine de télécommunication :

Selon Transparency Market Research (le marché mondial des FPGA), le deploiement des
technologies 3G et LTE (Long Term Evolution : est une évolution des normes de téléphonie
mobile) dans le monde, avec des demandes en bande passante €levée, va tirer ce marché, avec
des taux de croissance moyens annuels supérieurs a 9% entre 2013 a 2019, rien que pour ce
domaine particulier. Le secteur des écrans pour les SmartPhone, Tablettes et Phablettes,
terminaux dotés de fonctions tactiles de plus en plus évoluées, sera également trés favorable a
la progression du marché des FPGA [GAUTHIER_2013].

2.6.3.3.  Domaine médical :

La recherche médicale ne peut avancer aussi rapidement que la technologie qui la soutient.
La société Actel annonce plusieurs succes dans les applications médicales, allant de I’appareil
de surveillance et de tests a domicile en passant par I’équipement clinique jusqu’aux
applications d’imagerie [PISTES_2009].

Dans les appareils de tests et de surveillance a domicile portables et alimentés par batterie
comme les pompes a perfusion ou a insulines, les tensiomeétres et les glucometres, la société
Actel intéegre ses FPGA IGLOO de 5uW monopuce Fusion a signal mixte (FPGA a base de
mémoire Flash), qui peut assurer la gestion thermique, la consommation et I’enregistrement
des donnees.

Beaucoup d’équipements cliniques, tels que I’équipement pour le diagnostic de laboratoire,
les défibrillateurs externes automatiques (AED) et les machines d’hémodialyse, peuvent
profiter de I’intégration et des capacités que peuvent apporter les FPGA a signaux mixtes.
Mindray Medical (le plus grand fabricant chinois dans les équipements médicaux) a choisi les
FPGA ProASIC3 a base de Flash d’Actel pour ses systéemes portables de surveillance de
patient car ses FPGA étaient d’ultra basse consommation, performants, fiables et avaient une
sécurité renforcée.

Les FPGA ont rapidement gagné en popularité pour les applications médicales, notamment
en imagerie médicale. Les FPGA sont particulierement utilisés dans la détection et la
construction de I’image. Nous trouvons comme exemple le systéme d’imagerie médicale par
OCT 3D (la tomographie par cohérence optique), c’est un systeme qui permet de visualiser
des images 3Ds en temps réel grace a une instrumentation modulaire PXI intégrant des
circuits FPGA pour traiter et transmettre les signaux collectés a des vitesses tres élevées
[DEVICE_2012].

2.7. Meéthodologie de conception :

Avec I’évolution des circuits numériques dans la densité d’intégration, nous sommes
obligés a suivre un flot de conception en utilisant les differents outils de développement.
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2.7.1. Méthode de conception :

Le flot de conception classique des circuits de hautes densités (CPLD, FPGA, ASIC) est
présenté par I’organigramme suivant :

[ Cahier des charges ]

v
[ Choix : algorithme, architecture ]

L Validation fonctionnelle

(. J

v
Choix technologique
h ——————=—=--Utilisation des outils de CAQ------------------
»—> Saisie des spécifications

Modification L[ Simulations ]

Y
A [ Placement et routage ]

v
[ Simulations ]

Fichier de configuration
(Bistream)

Organigramme 2.1. La conception des circuits & hautes densités.
2.7.1.1.  Le cahier des charges :

Le point de départ est le cahier des charges, qui définit la fonctionnalité du circuit ainsi que
les conditions de fonctionnement (telles que la température de fonctionnement, les vibrations
et le rayonnement électromagnétique subis....), il doit spécifier aussi les contraintes
d’encombrements, de tension d’alimentation, de vitesse de fonctionnement...

2.7.1.2. La validation fonctionnelle :

Le concepteur commence par écrire un modele comportemental (ou fonctionnel) du circuit
en choisissant un algorithme et une architecture convenable. Cette étape consiste a identifier
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les principales fonctions et faire un découpage en blocs du circuit; cette découpe est
généralement réalisée en plusieurs étapes amenant a des descriptions de plus en plus
détaillées. La découpe est terminée lorsque chaque fonction élémentaire peut étre réalisée a
I'aide d'éléments disponibles dans la bibliothéque utilisée pour la synthese logique (fonctions
combinatoires élémentaires, opérateurs arithmétiques, compteurs, registres, automates, ...).
Cette bibliotheque est fournie par le fondeur choisi pour la fabrication du circuit. Le but de
cette étape est de valider la partie fonctionnelle du cahier des charges en respectant toujours
les contraintes du temps et de surface.

2.7.1.3.  Le choix technologique :

Ensuite, on va établir le choix technologique c'est-a-dire le choix de la maniere de décrire
un circuit. Soit on veut faire fabriquer ce circuit avec un ASIC (Application Specific
integrated circuit), ou bien I’implémenter sur un FPGA (Field Programmable Gate Arrays).

2.7.1.4. Lasynthése:

L’étape suivante est la synthese, indépendante de la technologie du circuit cible, contient la
saisie de I’application dans un outil de CAO (Conception Assistée par Ordinateur) (cf. §
7.2.1), en tenant compte de la nature de la fonction a réaliser et du composant qui va accueillir
cette fonction, car c’est des critéres importants pour faire un choix du mode de description qui
facilite la conception de ce circuit. On peut définir trois descriptions :

Une description schématique utilise des composants de base (hard macro, composants
optimisés) fournie pour un circuit donné ou du moins une famille de ce dernier. On utilisera
ce type de description lorsque la nature de la fonction a implanter est trés structurée. On peut
dire que ce fichier source (schéma) est difficilement portable méme si I’ensemble des
composants de base utilises dans les conceptions numériques se limitent a des fonctions
restreintes et génériques (bascules, compteurs...), car chaque constructeur propose sa propre
librairie de composants et les noms utilisés pour ces composants génériques ne sont en
général acceptés que par le compilateur du circuit cible.

Une description HDL utilise un langage du type comportemental permet de rendre le code
source indépendant de la cible. Un code HDL normé (VHDL, VERILOG, ...) sera accepté par
la plupart des outils (simulateurs, synthétiseurs...).

Une description mixte consiste a définir certains éléments hiérarchiques en schématique et
d’autres de maniere syntaxique. Il pourra par exemple s’avérer judicieux de définir
schématiquement la structure globale d’une conception et de définir de maniére
comportementale chaque bloc fonctionnel [DUTRIEUX_1997].

La synthese aboutit & une description du circuit au niveau logique, couramment appelée :
"netlist". Cette étape prend en compte les contraintes imposees par le cahier des charges
(surface, temps). La synthése est validée toujours par une simulation logique qui utilise les
caractéristiques temporelles fournies par la bibliothéque.
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2.7.1.5. La simulation fonctionnelle:

Cette simulation peut étre directe ou avec un banc d’essai (test bench). La simulation
directe permet de charger le composant a simuler dans un simulateur (par exemple :
MODELSIM) directement et faire varier entrée par entrée a chaque pas de simulation en
définissant le temps qui dépendra de la fréquence du signal d’horloge.

La simulation par un fichier de test (test bench) consiste a créer un composant B sans
entrées —sorties (Figure 2.21) en déclarant le composant A a simuler et les signaux internes
(autant de signaux que les entrées-sorties du composant A). Ce banc d’essai est un module
écrit en VHDL qui permet de faire varier les signaux internes connectés aux entrées afin de
visualiser les résultats sur une fenétre des courbes [KARABERNOU _2009].

Cette derniére méthode de simulation est recommandée car elle est méthodique et elle nous
permet de vérifier le fonctionnement de la description a chaque étape de la procédure de
développement.

Composant B

/Connections \

e —jComposant A

\ Signaux internes/

Figure 2.21. Simulation par un banc de test.

2.7.1.6.  Le placement et le routage :

Reste ensuite a déterminer l'emplacement physique des blocs logiques sur le silicium
(placement) et a déterminer les chemins suivis par les interconnexions (routage). Les
problemes du placement et du routage ne sont pas indépendants : la qualité du placement
pouvant fortement influencer le routage dans le circuit.

Le placement consiste aussi a affecter les signaux utilisés dans le circuit a ses plots
d’entrées/sorties.

2.7.1.7.  Lasimulation temporelle :

A l'issue de ces opérations (aprés simulation), il est possible d'extraire les retards apportés
par les connexions, et de modifier la netlist en conséquence. Cette opération s'appelle la rétro-
annotation. En effet, a la synthése, ce sont des valeurs par défaut correspondant a des
capacités estimées moyennes qui sont utilisées. Une simulation post-routage utilisant les
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retards réels permet de vérifier si le circuit définitif répond bien aux contraintes du cahier des
charges. Sinon, il faut refaire la synthése en tenant compte des résultats de la rétro-annotation.
Si les résultats de la rétro-annotation sont parfaits, on va établir I’étape suivante!

2.7.1.8. La fabrication ou la programmation du circuit :

Si c’est un ASIC, on reéalise le dessin des masques en respectant les regles du dessin afin
d’établir la production du circuit. Et si c’est un FPGA un fichier de configuration, contenant
I’ensemble des informations relatives a I’implémentation, est produit. Celui-ci peut alors étre
utilisé pour configurer le circuit programmable, soit a I’aide d’une mémoire non volatile
associeée au circuit, soit directement a partir d’une interface externe (processeur, bus, liaison
parallele, etc...).

2.7.2. Lesoutils de développement :

Avec l'apparition des circuits logiques programmables du type SPLD, CPLD ou FPGA,
I'utilisateur peut créer dans ces derniers toutes les fonctions logiques en utilisant des outils de
développement mis a sa disposition par leurs fabricants ; ces outils doivent permettre de
passer de la description du comportement d'une fonction logique a son cablage dans le circuit
et cela de la maniere la plus simple possible (Figure 2.22).

Outils de
Développement

Céblage par
programmation de la
structure interne du

comportement d’une
fonction logique

Figure 2.22. L utilité d'un outil de développement.
2.7.2.1.  Lesoutils de CAO (Conception Assistée par Ordinateur) :

La conception assistée par ordinateur CAO (Electronic Design Automation : EDA) est la
catégorie des outils servant a la production des systemes électroniques allant des circuits
imprimés jusqu’aux circuits intégrés.

Avec la miniaturisation continuelle de la technologie des semi-conducteurs, les circuits
électroniques sont devenus trop complexes pour étre concus a la main ce qui a résulté la
nécessité des outils informatiques adéquats et c’était la naissance des outils de CAO.

Les concepteurs réalisent et testent les circuits sur ordinateur avant de lancer la fabrication
On peut distinguer trois types d’outils de CAO selon les modes de descriptions trouves dans
ces derniers :

> Un outil de CAO utilisé que pour la synthése et la simulation (comme MODELSIM).
> Un outil de CAO qui utilise le mode schématique et textuel (comme ISE de XILINX).
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> Un outil de CAO qui peut utiliser le mode schématique, textuel et permet méme le
dessin du masque (layout) (comme CADENCE).

2.7.2.2.  Les principaux langages de description matérielle :
+ Le langage VHDL :

Développé dans les années 80 aux Etats-Unis, le langage VHDL (Very high speed
integrated circuits Hardware Description Langage) est ensuite devenu une norme IEEE
numéro 1076 en 1987. Révisée en 1993 pour supprimer quelques ambiguités et améliorer la
portabilité du langage, cette norme est vite devenue un standard en matiere d'outils de
description de fonctions logiques [BLOTIN_2005]. A ce jour, on utilise le langage VHDL
pour :

e concevoir des ASIC,
e programmer des composants programmables du type PLD, CPLD et FPGA,
e concevoir des modéles de simulations numériques ou des bancs de tests.

Le langage VHDL assure la portabilité des conceptions, permet de synthétiser des
fonctions logiques complexes a partir d’une description concise. Il est écrit indépendamment
d’une technologie particuliére ou d’une chaine de conception, facilite le passage entre les
différentes technologies utilisables qui évoluent sans cesse.

Le VHDL a pour autre avantage la possibilité de décrire des systemes trés complexes en
quelques lignes de code. Cependant, la synthese de ces fichiers devient de plus en plus
difficile et un code VHDL doit étre optimisé pour un circuit cible. Dans la pratique, une fois
ces modules développés, on les intégre dans une bibliothéque et les réutilise en cas de besoin
ultérieur. Pour des circuits plus importants, cela peut devenir trés compliqué a développer,
surtout pour des entreprises de petite a moyenne importance. Certaines entreprises de circuits
ont alors propose de vendre leur propriété intellectuelle sous forme de code VHDL et de tests-
benchs préts a I’emploi. L’utilisateur n’a alors qu’a assembler des modules sans avoir a en
écrire le code interne [GUEX _1998].

+ VERILOG:

VERILOG est un langage de description de matériel, c'est-a-dire un langage utilise pour
décrire un systeme numerique matériel. Il a été inventé par Gateway Design Automation Inc
en 1985, et en 1990, la société de CAO Cadence rachéte Gateway. Elle décide de rendre les
spécifications de VERILOG publiques, qui deviennent un standard IEEE en 1995 (IEEE Std.
1364-1995).

L'IEEE a créé une nouvelle version du langage, VERILOG 2001 puis VERILOG 2005 a
cause des lacunes de VERILOG 1995. Ces versions du langage sont maintenant acceptées par
la quasi-totalité des outils de I'industrie.

VERILOG peut modéliser un systeme par n'importe quelle vue, structurelle ou
comportementale, a tous les niveaux de description, de plus il peut servir non seulement a
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simuler un systeme mais aussi a le synthétiser, c'est-a-dire étre transformé par des logiciels
adaptés (synthétiseurs) en une série de portes logiques prétes a étre gravées sur du silicium.

VERILOG est I'un des trois grands langages de description de matériel, utilisés dans
I'industrie, avec VHDL et SystemC. Il combine deux aspects :

e lasimulation : il permet de décrire I'enchainement d'événements ;
e description par combinaison d'éléments (modules, expressions, portes logiques...), ce
qui permet de synthétiser des circuits.

La structure du langage VERILOG permet de décrire les entrées et les sorties de modules
électroniques, pour définir des portes logiques virtuelles. La combinaison de modules permet
de réaliser des schémas électroniques virtuels complexes gu'il est alors possible de tester dans
un programme de simulation [WIKIPEDIA_2014].

+ Le systemC :

SystemC est, comme VERILOG et VHDL, un langage de description de matériel. C'est le
fruit de contributions de plusieurs sociétés. En 1989, Synopsys met son outil commercial
SCENIC dans le domaine libre, et crée la version 0.9 de SystemC. Une premiere contribution
de Frontier Design donne lieu a la version 1.0, et une autre de CoWare aboutit en 2000 a la
version 1.1, premiere version officielle de SystemC. L'OSCI (Open SystemC Initiative) est
alors créé, rassemblant une multitude de sociétés et laboratoires de recherche. Cette
organisation est en charge de diffuser, promouvoir et rédiger les spécifications de SystemC.

Les spécifications de SystemC ont été étendues en 2001 a la modélisation de systemes
abstraits (de trés haut niveau, avant partitionnement matériel / logiciel), aboutissant a la
version 2.0. En 2005, I'lEEE a approuvé une version de référence de SystemC, appelée
IEEE1666-2005 et correspondant a la version 2.2.0 de SystemC, qui est l'actuelle version
stable.

SystemC a pour objectif de modéliser des systemes numériques matériels et logiciels a
l'aide de C++. Il permet donc de modéliser non seulement des systemes matériels, mais aussi
des systéemes logiciels, mixtes ou non partitionnés (ou on ne sait pas encore ce qui sera fait en
logiciel, et ce qui sera fait en matériel) [WIKIPEDIA_2015].

2.8. Conclusion:

Les circuits FPGA permettent aujourd’hui de concevoir sur un méme circuit intégré des
applications en Co Design dans laquelle le matériel et le logiciel se cotoient. Ce Co Design
permet de fusionner la flexibilité de la logique programmée sur microprocesseur et les
performances de la logique céablée sur circuits programmables.

Avec ces évolutions c’est tout un nouveau domaine de I’électronique numeérique qui s’est
ouvert. Aujourd’hui les FPGA sont utilisés dans tous les domaines, des systemes embarqués
aux systemes de communication, ils sont au cceur d’un important champ de recherches
académique et industrielle.

66



Chapitre 2 Technologie et Environnement de Développement des FPGA.

Donc nous allons exhiber dans le prochain chapitre I’utilité des composants FPGA dans le
domaine médical. Pour cela, nous avons choisi de réaliser et d’implémenter un classifieur
neuronal dans le circuit reconfigurable afin de détecter une pathologie dans le cceur en temps
réel.
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Chapitre 3 : La Conception Matérielle du Classifieur Neuronal.

3.1. Introduction :

Dans le cadre des recherches effectuées sur la classification neuronale des données
médicales et I’importance d’une détection d’une pathologie en temps réel, nous avons choisi
la conception matérielle d’un classifieur neuronal pour la reconnaissance des arythmies
cardiaques afin d’étre implémenté sur le circuit reconfigurable FPGA.

Le but principal de cette thése est de concevoir puis d’implémenter une architecture
matérielle sur un systéme numérique a base de FPGA, cette derniere peut étre utilisée dans un
appareil médical permettant la détection des arythmies cardiaques en temps réel, afin de
réaliser un systéme d’aide au diagnostic, qui consiste a I’extraction de connaissances dans de
grands volumes de données pour en extraire des informations pertinentes. Ce systeme est
destiné a soutenir I’expert dans sa prise de décision. L’architecture étudiée s’appuie sur des
contraintes d’encombrement minimales et de souplesse maximale.

Dans ce chapitre, nous proposons dans un premier temps un classifieur neuronal sous
I’environnement Matlab en montrant ses différentes parties, puis présentons la conception
matérielle globale du classifieur. Ensuite, nous détaillerons les différents blocs de notre
architecture et nous mettrons leurs rdles en évidence.

3.2.  Modéle du classifieur neuronal proposé :

Les neurones artificiels sont utilisés dans plusieurs applications, sous forme d’architectures
variées afin de doter un systeme quelconque d’une certaine intelligence. Cette derniére est
acquise apres un processus d’apprentissage artificiel [BENEDIC_2007].

Les réseaux de neurones sont une formulation mathématique simplifiée des neurones
biologiques. lls ont la capacité de mémorisation, de généralisation et surtout d'apprentissage
qui est le phénomene le plus important. Dans ce type de réseau de neurones, chaque neurone a
d'abord le réle de sommer les différentes entrées pondérées par leurs poids respectifs selon
I’expression suivante :

a(® = ) W) *p() B
j=1

Puis faire passer la somme obtenue dans une fonction F linéaire ou non linéaire et
finalement, de transmettre le résultat aux neurones de la couche suivante. Le modele
mathématique d’un neurone i est donné par I’équation suivante :

T = F(b+ ) WG, J)*p() (3.2)
j=1

Les variables n, T(i), F, p(j), b et W deésignent respectivement le nombre d’entrées du
réseau de neurones, le vecteur de sortie du réseau, la fonction d’activation, le vecteur des
entrées du réseau de neurones, la valeur du biais et la matrice des poids. Nous présentons dans
la (Figure 3.1) la structure d’un neurone simple.
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Figure 3.1. Structure d’un neurone formel.

3.2.1. Le perceptron multicouche :

D’une fagon générale, un perceptron multicouche (Multi Layer Perceptron) contient une
couche d’entrée, une ou plusieurs couches cachées, chargées des calculs possédant une
fonction d’activation et une couche de sortie. La couche d’entrée représente toujours une
couche virtuelle associée aux entrées du systeme, elle ne contient aucun neurone tandis que
les couches suivantes sont des couches de neurones. La couche de sortie correspond aux
sorties du systeme.

Dans notre travail, nous utilisons une structure trés classique de réseau neuronal
[ANAND_1992] le perceptron multicouche décrit en (Figure 3.2). Nous avons utilisé un
réseau de neurones pour la reconnaissance des arythmies cardiaques CLN, qui contient 7
neurones dans la couche d’entrée (correspond aux 7 descripteurs qui caractérisent un
battement cardiaque), 3 neurones dans la couche cachée et un neurone dans la couche de
sortie (voir section 3.2.4). Ce modele CLN (7-3-1) était obtenu apres plusieurs tests
[CHIKH_2004].

Pis (] ' Couche de sortie

Couche cachée

\\Couche d’entrée /

Figure 3.2. Structure d’un perceptron a deux couches.
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Dans le perceptron multicouche, chaque neurone a I’intérieur d’une couche recoit des
signaux provenant de la couche précédente, effectue un calcul et transmet le résultat a la
couche suivante, si elle est présente. Il n’existe pas d’interconnexions entre les neurones situés
a I’intérieur d’une méme couche : les activations des différents neurones sont seulement
propagées de la couche d’entrée vers la couche de sortie a travers tous les neurones
constitutifs du réseau.

Théoriqguement, un MLP doté d’une couche cachée est capable de résoudre tous les
probléemes de classification a condition que le nombre d’exemples nécessaires a son
apprentissage soit suffisant.

3.2.2. L’algorithme d’apprentissage :

L’algorithme d’apprentissage est une activité essentielle a la base méme de toute évolution.
C’est un processus calculatoire qui doit étre capable d’amener a une certaine prédiction et a
une certaine généralisation, son but est de découvrir les régles qui gouvernent et régissent des
formes. L’apprentissage des réseaux de neurones est la procédure qui consiste a estimer les
parameétres des neurones du réseau, afin que celui-ci remplisse au mieux la tache qui lui est
affectée [ZIGHED_2000].

Les réseaux de neurones utilisant un apprentissage par rétro-propagation [PINEDA_1987],
[RUMEL._1986] sont constitués de plusieurs couches (multicouches) qui comportent chacune
plusieurs neurones. Ces derniers sont reliés entre eux par des matrices de poids qui
caractérisent le réseau.

La rétro-propagation est un algorithme basé sur I’apprentissage supervise. Elle procéde a
I’adaptation des poids neurone par neurone en commencant par la couche de sortie afin de
minimiser I’erreur entre la sortie désirée et la sortie obtenue (Figure 3.3).

N
230
- 7

Figure 3.3. Apprentissage d'un perceptron multicouche par rétro-propagation du
gradient.

Dans notre travail, nous avons utilise un apprentissage supervise avec le perceptron
multicouche en adoptant I’algorithme de rétro-propagation par la descente de gradient.
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3.2.3. La base de données :

Dans cette étude, nous avons utilisé les enregistrements ECG (Electrocardiogramme) de la
base de données internationale MIT-BIH (Massachusetts Institue of Technologie/ Beth Israel
Hospital) [MIT_2000]. Cette base contient 48 enregistrements de 30 minutes chacun
provenant d’un moniteur cardiaque Holter. Ces enregistrements sont divisés en deux groupes,
le 1% groupe contient 23 enregistrements numérotés entre 100 et 124, il est prévu pour servir
d’échantillon représentatif de différentes formes d’ondes, tandis que le 2tme groupe, il est de
25 enregistrements numérotés entre 200 et 234, il est choisi pour inclure une variété de cas
pathologiques. Les sujets dans la base de données sont 25 hommes agés de 32 a 89 ans et 22
femmes agées de 23 a 89 ans.

La base MIT-BIH nous a permis la création de deux bases de données : une pour
I’apprentissage et I’autre pour le test, elles serviront pour I’entrainement et I’évaluation du
classifieur. Nous avons choisi dans les deux bases des enregistrements qui contiennent déja
les battements ESVs (Extrasystoles Ventriculaires).

3.2.3.1. Labase d’apprentissage :

Nous avons utilisé une base de données pour la phase d’apprentissage qui contient les
enregistrements représentes dans le tableau 3.1.

Tableau 3.1. Les enregistrements utilisés pour la conception de la base d’apprentissage.

N° | Record | Sexe | Age \ N \ V
Pour I’apprentissage
1 105 Female 73 2526 41
2 114 Female 72 1820 43
3 200 Male 64 1743 826
4 201 Male 68 1625 198
5 202 Male 68 2061 19
6 203 Male 43 2529 444
7 205 Male 59 2571 71
8 210 Male 89 2423 194
9 215 Male 81 3195 164
10 217 Male 65 244 162
11 219 Male Age not recorded 2082 64
12 223 Male 73 2029 473
13 228 Female 80 1688 362
14 233 Male 57 2230 831

Avec : N est le nombre de battements normaux.
V est le nombre de battements des extrasystoles ventriculaires ESV.
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3.2.3.2. Labase de test :

Nous avons sélectionné d’autres enregistrements pour la phase de test du classifieur, ils
sont représentés dans le tableau 3.2.

Tableau 3.2. Les enregistrements utilisés pour la phase de test.

N° | Record | Sexe | Age | N | Vv
Pour le test
1 106 Female 24 1507 520
2 116 Male 68 2302 109
3 119 Female 51 1543 444
4 208 Female 23 1586 992
5 213 Male 61 2641 220
6 221 Male 83 2031 396

3.2.4. L’arythmie ciblée :

Le cceur assure la vie : c'est lui qui alimente les différents organes du corps humain en
pompant le sang et en le refoulant dans le réseau des arteres. Le battement est dd a une onde
électrique parcourant le coeur, qui a son passage provoque la contraction des cellules
musculaires cardiaque. Une arythmie correspond a une irrégularité du parcours de cette onde
résultant d'un dysfonctionnement cardiaque [RENE_2006].

La classification de différents types de cardiopathies a partir de I’électrocardiogramme
ECG représente une importance majeure dans le diagnostic des dysfonctionnements
cardiaques (Figure 3.4). Le choix des parameétres qui constituent le vecteur d’entrée du
classifieur neuronal est lié a I’arythmie ciblée.

" Cycle | T |

\ Pic R\" cardiaque =’(

| Complexe QRS .
| |
-, || OndeR Onde T 1
M‘f Y| R J.‘.\h\'—’-‘". I'\u-.. ....J'N'- I fm'_*.
IJ | 'I ‘r.‘,mw” V‘“I '.u-qd' ﬂ‘\.,.'

I |

-
| | | | | | | |

Figure 3.4. ECG d’un sujet sain [CARRE_1984].

Dans notre travail, nous avons choisi I’extrasystole ventriculaire ESV a partir
d’enregistrements d’ECG de la base d’arythmies MIT_BIH (Figure 3.5). Cette arythmie est
caractérisée par un complexe QRS prématuré et large et une absence de I’onde P.
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Figure 3.5. ECG d’un sujet qui présente des extrasystoles ventriculaires
[CARRE_1984].

Nous avons gardé les descripteurs suivants pour caractériser un battement cardiaque :

> RRp: la distance entre I’onde R actuelle et I’onde R précédente.
> RRs: la distance entre I’onde R actuelle et I’onde R suivante.

» RRs/RRp: e rapport entre la distance RR suivante sur la précédente.
> Peak: amplitude de peak de I’onde R.

> QRS: la durée du complexe QRS.

> PP: amplitude (peak to peak) de I’onde R jusqu’a I’onde S.

> Energie: énergie moyenne du complexe QRS au carré.

Ces descripteurs sont extraits en utilisant un logiciel de mesure des parametres
[CHIKH_2004] élaboré dans le laboratoire LTSI de Rennes-France.

Dans le cadre de cette these, nous avons réalisé un classifieur neuronal a une seule sortie
(un neurone dans la couche de sortie). Nous avons cité deux classes :
» La classe V : est la classe positive qui représente les battements des extrasystoles
ventriculaires ESV.
> Laclasse N : est la classe négative qui représente les battements normaux.

3.2.5. La normalisation des données :

Les données d’apprentissage et de test sont structurées sous forme de matrices. Le nombre
de lignes représente le nombre de battements T(i) (les sorties) et le nombre de colonnes
représente le nombre de caractéristiques P(i) (les entrées) quantifiant chaque battement.
Chaque ligne représente donc un vecteur caractérisant un battement.

Afin d’améliorer les performances des réseaux neuronaux multicouches, il est préférable
de normaliser les données d’entrée et de sortie dans I’intervalle [-1, +1].

3.2.6. Apprentissage du classifieur neuronal:

Pour notre travail, nous avons utilisé la boite a outils « Matlab Réseau de Neurones »
(Neural Network Toolbox Nntool) [NNT_2016], il s’agit d’une structure hiérarchique
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(certains membres de la structure de base sont eux-mémes des structures) relativement
complexes.

3.2.6.1. L’étape d’apprentissage :

Lors de la conception de notre classifieur, nous avons ajusté un certain nombre de
paramétres comme le nombre d’itérations, le seuil d’erreur, ...etc. (Figure 3.6).

(nntraintool) I, = @!L 23 J

MNeural Network

SRl TRol}-T

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscog)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Derivative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: 0 _ 106 kerations | 1000
Time: | 0:00:05 |
Performance: 0526 [0 63T | 0,00
Gradient: 1.04 1.00e-06
Validation Checks: o | 5 | &

Plots

Performance (plotperform)

Training State {plottrainstate])

(ploterrhist)

Regression {plotregressicn)

[
[
| Error Histogram
[
[

Fit (plotfit)

Plot Intervak U 1 epochs

w Validation stop.

@ Stop Training @ cancel

Figure 3.6. Visualisation du réseau réalisé sur la boite a outils.

L’organigramme suivant présente les différentes étapes pour la création et I’apprentissage
du réseau neuronal CLN.
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Organigramme 3.1. Les différentes étapes pour I’apprentissage du classifieur

Chargement de données d’entrée et

de sortie.
v
Création du réseau neuronal CLN.
v
Le choix de la fonction
d’activation.
v

Le prétraitement des données
d’entrée et de sortie.

v

Le choix de I’algorithme
d’apprentissage.

v

Le choix de la fonction de
performance.

v

Lancement de I’apprentissage du
réseau neuronal.

v

La sauvegarde du réseau neuronal.

neuronal CLN.

Mean Squared Error (mse)

10°

107}

10

Best Validation Performance is 0.057965 at epoch 100
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Test
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Figure 3.7. Les meilleures performances de validation.
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3.2.6.2. L’étape de test :

Dans la figure suivante, nous remarquons le temps de calcul effectué lors d’une
classification sous I’environnement Matlab (le programme est présenté dans I’annexe B).

>» Rpvel
nombre de cas reconnus st
1976

taux de reconnaissance est :
99.9454

Le nombre de cas TPl est @
1535

Le nombre de cas TH1 est :
441

Le nombre de cas FPl est :
Q

Le nombre de cas FN1 est @
a

Elapsed time is 9.959608 seconds.

Figure 3.8. Les résultats obtenus lors d’une classification.
3.3. Laconception matérielle du classifieur neuronal CLN :

Le classifieur neuronal a été entrainé a partir de la base de données MIT-BIH. Nous avons
fixé son architecture et ses parameétres apres plusieurs essais. La structure finale est composée
de trois couches :

» Une couche d’entrée : 7 neurones (les parametres d’entrée).
» Une couche cachée : 3 neurones.
» Une couche de sortie : 1 neurone (la classe).

Notons que les neurones de la couche cachée et de sortie ont une fonction d’activation du
type tangente hyperbolique sigmoide.

Dans un premier temps, nous avons réalisé la conception matérielle du classifieur neuronal
CLN en adoptant un principe de calcul qui s’appelle le Semi-Paralléle (Section 3.3.3).
Ensuite, I’architecture matérielle du neurone a été ajustée en ajoutant un détecteur de
dépassement de capacité (section 3.3.4) afin d’améliorer nos résultats et enfin, nous avons
proposé un autre concept de calcul, il concerne le Paralléle-Paralléle en réalisant une
deuxiéme conception matérielle du classifieur CLN (section 3.3.5) dans le but de diminuer le
temps de réponse de notre classification.

3.3.1. Représentation des données :

Avant de commencer I’implémentation matérielle, il faut faire une normalisation des
données (les valeurs des neurones d’entrée, les valeurs des poids synaptiques et du biais de
chaque neurone). Pour cela, nous avons penché vers la quantification en virgule fixe pour les
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données réelles dont le nombre de points et la distance entre les points sont arbitraires, mais le
plus souvent nous choisissons un ensemble symetrique par rapport a l'origine.

Evidemment, le nombre de valeurs représentable détermine le nombre de bits qui sont
nécessaires pour leur représentation [BEUCHAT _2001]. La facon la plus naturelle est de
réserver un bit de signe qui est le bit de poids fort ou MSB (Most Significant Bit) avec le
symbole logique 1 pour le nombre néegatif et le symbole 0 pour le nombre positif, le reste des
bits pour représenter le nombre comme fraction binaire (Figure 3.9).

C; C. | Go

Signe Repreésentation du nombre

Figure 3.9. Représentation d’un nombre en binaire.

Pour les données signées, nous avons choisi la représentation par complément a deux, elle
consiste a remplacer les nombres négatifs et les ecrire comme fraction binaire. Cette
représentation est trés répandue parce qu’elle présente des avantages pour les opérations
arithmétiques (Figure3.10).

/ signé complément a 2 \
h

4

127 poeeemmmeeennnnss

0 1128 255

.
»

non signé

/

Figure 3.10. Représentation des nombres signés et non signés sur 8 bits.

Dans notre architecture matérielle, nous avons choisi la représentation des données sur 8
bits dans un espace entre -1 et +1 avec une précision de 1/128, nous présentons quelques
nombres dans le tableau suivant:
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Tableau 3.3. Représentation des données.

Nombres | Représentation

=i 10000000
-0,5 11000000
-0,25 11100000
0 00000000

0,0078125 00000001
0,046875 00000110
0,25 01100000
0,5 01000000
0,9921875 01111111

3.3.2. Le principe de calcul :

Dans notre thése, nous avons abordé deux principes de calcul différents Semi-Parallele
(SP) et Parallele-Paralléle (PP) afin d’avoir un compromis entre les performances relatives au
temps de calcul et les besoins en ressources matérielles dans le circuit FPGA.

3.3.2.1. Le Semi-Paralléle (SP) :

Le principe de calcul ‘Semi-Parallele’ (SP) consiste a transmettre I’information
séquentiellement d’une couche vers I’autre, en effectuant un calcul parallele dans la méme
couche du classifieur matériel (CLNH-SP). En utilisant ce principe, I’occupation de
ressources dans le FPGA est minimale au détriment du temps d’exécution.

3.3.2.2. Le Paralléle-Paralléle (PP) :

L’application de ce principe (PP) permet a transmettre I’information d’une couche vers
I’autre en paralléle, en effectuant un calcul paralléle dans la méme couche du classifieur
materiel (CLNH-PP). Ce type d’implantation peut vite s’avérer comme un consommateur de
ressources, en fournissant un temps d’exécution rapide.

3.3.3. L’architecture matérielle ‘CLNH-SP’ du classifieur neuronal :

La réalisation matérielle du classifieur ‘CLNH-SP’ est basée sur deux éléments
principaux : le réseau neuronal et le séquenceur. Ce dernier est une sorte de machine d’état
qui enchaine les étapes de calcul nécessaires pour la classification des parameétres d’entrée, et
le réseau neuronal contient un eélement de base ‘Neurone_NC’, qui sera détaillé en premier
lieu [BABA_10/2014].

3.3.3.1.  Laconception materielle d’un neurone non complet :

Afin d'optimiser au maximum notre architecture, il est important de bien comprendre les
opérations mathématiques du réseau de neurones. Pour notre classifieur CLN, chaque neurone
formel réalise deux phases distinctes (Figure 3.11) :
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> La premiére phase, appelée activation représente le calcul de la somme pondérée des
entrées du neurone.
» La deuxiéme phase concerne une fonction de transfert qui évalue la sortie du neurone.

Adri.—» Poids_Rom i
Wi
r 'Sorties
Accumulateur ——
Entrees Mult_Booth -

Registre_Biais

\\ Charg_Biais Horloge Active Act_Sorti /

Figure 3.11. Architecture matérielle d’un seul neurone.

Les sorties des neurones de la couche d’entrée arrivent aux entrées des neurones de la
couche cachée successivement (les parametres des arythmies cardiaques sont détectés
séquentiellement), dans cette couche, les calculs s’effectuent au niveau de chaque neurone en
parallele puis leurs réponses sont envoyées a la couche de sortie en série, ce qui nhous ameéne a
appeler ce principe de calcul par Semi-Paralléle, donc nous pouvons utiliser qu’un seul bloc
de la fonction d’activation pour les neurones de la couche cachée au lieu de trois blocs. Pour
cela, nous allons oOter le bloc de la fonction d’activation de I’architecture du neurone et
I’utiliser comme un bloc individuel apres chague couche (voir section 3.3.3.2.). Cela permet
la minimisation de nombre de portes logiques utilisées dans le FPGA ce qui conduit
directement a une minimisation dans le temps de réponse.

Donc I’architecture matérielle d’un neurone sera composée seulement d’une ROM, d’un
multiplieur, d’un registre et d’un accumulateur. L’ensemble de ces blocs réalise le bloc
Neurone_NC (neurone non complet).

Le processus est synchronisé sur une horloge (Horloge) dont le nombre de cycles pour
qu’un Neurone_NC termine ses calculs, égale au nombre de connexions de ce Neurone_NC a
la couche précédente.

+ La mémoire ROM :

Nous avons utilis¢é une mémoire du type ROM (Read Only Memory) pour stocker les
valeurs des poids synaptiques correspondantes a ce neurone (Poids_Rom).

Chaque neurone de la couche cachée doit avoir sept valeurs des poids synaptiques donc la
taille de la ROM sera de 2° lignes. Le neurone de la couche de sortie a trois valeurs de poids
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synaptiques donc sa ROM doit avoir 22 lignes mais afin d’utiliser le méme signal d’adresse
(Adres) pour la lecture de ces valeurs, nous avons généralisé la taille de tous les mémoires
dans le classifieur neuronal & 2° lignes.

La figure 3.12 présente la gestion des mémoires ROM dans les neurones des deux couches
(la couche cachée et la couche de sortie), nous avons utilisé dans le langage VHDL (Very high
speed integrated circuits Hardware Description Langage) le  paquetage
ieee.std_logic_1164 qui définit letype std logic vector de la librairie IEEE
[WEBER_2007], ce type comporte le caractére « -------- » (Don’t care) qui est mis dans les
lignes non utilisées afin d’avoir des mémoires remplies correctement.

/ (a) (b) \
000 00010000 000 11100110

001 11001001 001 00011110
010 00001010 010 00001100
011 00000101 011 | ----e----
100 00011001 100 | --------
101 11011101 1010 | -------
110 00010101 110 | ---eo---
111 _____.._;////////ill ________

Le méme signal
d’adresse (Adres)

Figure 3.12. La gestion des mémoires ROM dans le neurone.
(a) Rom d’un neurone de la couche cachée. (b) Rom du neurone de la couche de
sortie.

Ce mode de lecture dans les différentes ROM nous a permis de généraliser I’architecture
du Neurone_NC dans le classifieur neuronal CLNH-SP.

+ Le multiplieur :

Les neurones de la couche précédente sont liés a ce neurone en série et ils sont multipliés
par leurs pondérations correspondantes en utilisant un multiplieur. Ce dernier est basé sur
I’algorithme de BOOTH qui permet de multiplier deux nombres binaires signés représentés en
complément a deux.

Booth a découvert son algorithme en cherchant une rapidité maximale, il était persuadé
qu’un decalage était plus rapide qu’une addition [CHANDEL_2013]. Son principe est simple,
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soit : a le multiplicateur et b le multiplicande. En s’intéressant aux bits du multiplicateur dans
I’algorithme de Booth, nous obtenons le tableau 3.4.

Tableau 3.4. Le principe de I’algorithme de BOOTH.

a | a Opérations

0|0 Un décalage a droite.

01 Ajouter b puis un décalage a droite.

110 Soustraire b suivi d’un décalage a
droite.

11 Un décalage a droite.

La multiplication de deux nombres de 8 bits chacun donne un produit de 16 bits, et puisque
la représentation des données est codée sur 8 bits, nous avons besoin d’une remise en forme
pour les sorties. Pour cela, nous utilisons une simple troncature sur les vecteurs de 16 bits de
facon a préserver le bit de signe.

+ Le registre :

Le registre est un élément de stockage qui permet la mémorisation de n bits en paralléle. Il
est constitué de n bascules en parallele, mémorisant chacune un bit. Les bascules employées
sont souvent du type D (Flip Flop).

Nous avons utilisé un registre (Registre_Biais) de 8 bits, qui contient la valeur du biais, ce
dernier sera chargé dans I’accumulateur au démarrage en activant le signal (Charg_Biais)
[BABA 06/2014].

4+ L’accumulateur :

L'accumulateur est un registre qui contient au démarrage du systéeme la valeur du biais,
puis il va accumuler les entrées pondérées par leurs poids synaptiques a chaque cycle
d’horloge par un additionneur (Add). La taille de I’accumulateur est de 8 bits.

En s’appuyant sur la représentation des données en compléments a 2 sur 8 bits, nous
pouvons avoir un dépassement de capacité (Overflow) qui intervient si le résultat d’une
opération arithmétique n’est pas représentable dans le systeme. Pour la multiplication, nous
n’aurons pas des erreurs car les données sont représentées dans I’intervalle [-1, +1], mais nous
craignions que des débordements de calcul se produisent au cours de I’accumulation des
entrées pondérées. Pour éviter cela, nous avons choisi de diviser le résultat sur le nombre
d’accumulations effectué pendant le calcul, par exemple, un neurone de la couche cachée
exécute 8 accumulations (les sept accumulations des entrées pondérées plus le biais).

3.3.3.2. Le réseau neuronal :

Dans un deuxiéme lieu, Nous allons détailler le réseau neuronal (Figure 3.13) qui est
composé de deux couches (cachée et de sortie), deux blocs de la fonction d’activation et un
comparateur.
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En activant le signal (Activel), les valeurs des sept parameétres d’entrée arrivent
séquentiellement a I’entrée de la couche cachée d’ou ses trois Neurone_NC sont reliés. Ces
derniers calculent leurs entrées pondérées en méme temps (en paralléle) et procédent trois
valeurs en sortie qui doit passer successivement a la fonction d’activation (Fonct_Tansig) en
activant I’un des signaux de sortie de chaque Neurone_NC de la couche cachée (Act_Sortil,
Act_Sorti2 et Act_Sorti3).

Charg_Biais
Activel
lAct_Sortil
Parametl, » Neurone_NC1|l Charg_Biais
Paramet2 Active2
>e Act_Sorti2 l Act_Sorti4
Adres
Paramet3 Adres v v | L ‘ |
Paramet4 Fonct Fonct Classe
—e—>e » Neurone_NC2 —ep » Neurone_NC4 [ . »{Comparateur ——»
> Tansig |_> Tansig
Horloge
Paramet5
. Act_Sorti3 Horloge
Paramet6 4 v Vv I
>
Paramﬂ». » Neurone_NC3 |—

Figure 3.13. Architecture matérielle du réseau neuronal.

Apres le passage des réponses de la couche cachée a travers la fonction d’activation, le
signal (Activel) est désactivé et les réponses arrivent au Neurone_NC de la couche de sortie
en série en activant le signal (Active2). Si le signal (Act_Sorti4) est activé, la sortie de ce
Neurone_NC est transmise a la deuxieme fonction d’activation, puis elle traverse le bloc
comparateur.

+ La fonction d’activation :

Une des parties les plus importantes d’un neurone est sa fonction d’activation, et
I’implémentation de cette fonction est une tache difficile que rencontrent les concepteurs
surtout pour les fonctions non linéaires comme la fonction Tangente Hyperbolique Sigmoide
« Tansig » (utilisée dans notre classifieur), elle est présentée par I’équation suivante :

ed —e™@

F(a) =2

Py (33)

Pour l'approximation non linéaire de notre fonction Tansig (Figure 3.14), nous avons
choisi I’utilisation d’un générateur de fonctions appelé LUT (Look Up Table) qui se trouve
dans les blocs logiques du FPGA. Cette LUT est une partie mémoire dont nous pouvons

stocker les valeurs des echantillons uniformes prélevés de la fonction Tansig dans I’intervalle
[-1, +1] afin d’obtenir une approximation plus précise.
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Figure 3.14. La fonction Tangente Hyperbolique Sigmoide.

La mise en ceuvre directe des fonctions non linéaires (la fonction Tansig) en utilisant les
LUT est tres codteuse, car c’est des mémoires qui nécessitent beaucoup de ressources
logiques du FPGA et comme nous utilisons un principe de calcul Semi-Paralléle (le calcul se
fait en paralléle dans la méme couche et I’information passe d’une couche a I’autre en série),
nous avons utilisé un seul bloc de la fonction d’activation pour tous les Neurone_NC de la
méme couche. Cela permet une minimisation du nombre de portes logiques utilisées dans le
FPGA ce qui impligue directement une minimisation du temps de réponse.

+ Le comparateur :

Le résultat du calcul dans le classifieur neuronal arrive au bloc comparateur sous la forme
d’un vecteur de 8 bits dont le bit le plus significatif (MSB) est le bit de signe. Le bloc a pour
but de normaliser cette valeur calculée versOou 1 :

e Si la valeur calculée est négative (MSB=1), elle est arrondie vers la classe 0 (N :
cas normal).

e Si la valeur calculée est positive (MSB=0), elle est arrondie vers la classe 1 (V : cas
pathologique).

3.3.3.3.  Leséquenceur :

Le séquenceur (Figure 3.15) est un automate distribuant selon un chronogramme précis
(Figure 3.16), des signaux de commande aux divers blocs du réseau neuronal participant a
I’exécution des instructions.
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-

\_

Remise0 Séquenceur

Horloge
—»

~

Adres Charg_Biais Activel Act_Sortil Act_Sorti2  Act_Sorti3 Active2 Act_Sorti4

T T T T

Figure 3.15. Bloc du Séquenceur.

Ce bloc contréle I’ensemble des opérations du réseau :

>

L’enchainement des adresses des ROM qui contiennent les valeurs des poids
synaptiques.

Le chargement des valeurs des biais dans les accumulateurs de chaque Neurone_NC.
L’activation de la couche cachée apres 7 cycles d’horloge (le nombre de neurones
d’entrée).

L’activation de la couche de sortie aprées 3 cycles d’horloge (le nombre de
Neurone_NC de la couche cachée).

L’activation des signaux qui permettent le passage des sorties successivement couche
apres couche.

Notons que tous les signaux de commande sont actifs a I’état haut:

v
v
v

N NI NI NN

<

RemiseO0 : Le signal de remise a zéro du classifieur neuronal.

Horloge : C’est I’horloge qui existe dans le circuit reconfigurable FPGA.
Charg_Biais : A I’activation de ce signal, la valeur du biais est chargée dans
I’accumulateur.

Adres(0) : Le premier bit du signal d’adresse de la ROM.

Adres(1) : Le deuxieme bit du signal d’adresse de la ROM.

Adres(2) : Le troisieme bit du signal d’adresse de la ROM.

Activel : Le signal d’activation de la couche cachée.

Act_Sortil : A I’activation de ce signal, la sortie du Neurone_NC1 passe a la couche
de sortie.

Act_Sorti2 : A I’activation de ce signal, la sortie du Neurone_NC2 passe a la couche
de sortie.

Act_Sorti3 : A I’activation de ce signal, la sortie du Neurone_NC3 passe a la couche
de sortie.

Active2 : Le signal d’activation de la couche de sortie.

Act_Sorti4 : Ce signal permet d’avoir la classe.
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Remise0

A4 4
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Horloge
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Adres(2)

Activel

Act_Sortil

Act_Sorti2

Act_Sorti3

Active2

Act_Sorti4

1 Obtenir la !
1 Classe !

Figure 3.16. La gestion des signaux de commande dans le séquenceur.
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3.3.34. Remarques:

Les différentes architectures sont synchronisées et permettent un meilleur rendement. I
s’agit donc d’avoir un bon contr6le des opérations pour rendre I’architecture efficace dans son
ensemble.

Afin d’écarter le risque des dépassements de capacité dans les calculs, nous avons divisé le
résultat des accumulations des entrées pondérées sur le nombre d’opérations effectuées au
niveau de chaque Neurone_NC, mais cela nous a conduits a la perte d’informations, ce qui
nous a obligé a ajouter un détecteur de dépassement dans la structure du Neurone_NC pour
s’assurer qu’il y a un débordement dans le calcul avant de diviser le résultat des opérations.

3.3.4. La détection de depassement de capacité :

Dans notre architecture matérielle, la représentation des données est codée sur 8 bits dans
un espace qui varie entre -1 et +1. Le calcul effectué au niveau de chaque Neurone_NCi est :

bi+ Wiy * Py + Wi xPy+ -+ W;j* P =aq; (3.4)
Avec :
bi et Wij: les valeurs du biais et des poids synaptiques respectives pour un
Neurone_NCi et qui appartient a I’intervalle [-1, +1].
Pj : les valeurs des neurones d’entrée, elles sont normalisées avant la phase
d’apprentissage.

Dans la 1% couche cachée, chaque Neurone_NC effectue 7 multiplications et 8 additions,
pour la multiplication des paramétres d’entrée par leurs poids synaptiques, le résultat est sans
dépassement car chacun d’eux appartient a I’intervalle [-1, +1], mais I’addition de ces entrées
pondérées avec le biais peut générer un débordement de calcul. Ce qui nous a menés a
changer la structure du Neurone_NC en ajoutant un détecteur de dépassement [BABA_2016].

Le résultat d’une addition est supposé étre dans la plage de la dynamique choisie pour
représenter les nombres. Si notre représentation des données est codée sur 8 bits en
complément a 2, alors le résultat doit étre dans I’intervalle -128 a +127. Le debordement de
calcul (arithmetic overflow) aura lieu si le résultat de I’opération ne se trouve pas dans cette

plage.

Pour s’assurer du bon fonctionnement de I’additionneur et pour avoir un résultat correct, il
faut étre capable de détecter ce débordement. Pour cela, nous avons ajouté un test pour les bits
les plus significatifs (MSB) des deux nombres a sommer et le résultat de cette addition.

Si nous avons A+B=S, chaque terme est codé sur 8 bits et représenté en complément a 2,
nous distinguons le dépassement de capacité (Ovf) dans le tableau suivant :
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Tableau 3.5. Le débordement de calcul (overflow).

A7) | B(7) | S(7) | Ovf Explications
0 0 0 0 Cas normal
0 0 1 1 L’addition de 2 nombres positifs donne un nombre négatif.
0 1 0 0
0 1 1 0 Cas normaux
1 0 0 0
1 0 1 0
1 1 0 1 La somme de 2 nombres négatifs donne un nombre positif.
1 1 1 0 Cas normal

Sachant que :

A(7) est le MSB du nombre A.

B(7) est le MSB du nombre B.
S(7) est le MSB de la somme de A et B.

Nous avons un débordement de calcul lorsque la somme de deux nombres positifs est un
nombre négatif ou I’addition de deux nombres négatifs donne un nombre positif (tableau 3.5).

En testant notre classifieur, nous avons remarque que le débordement est detecté dans
I’addition qui donne un dépassement de capacité. Dans notre cas, hous avons 8 accumulations
dans la couche cachée et 4 accumulations dans la couche de sortie afin de reconnaitre la
classe. Le dépassement de calcul peut étre détecté dans I’une de ces accumulations et il peut
disparaitre dans la prochaine, donc il faut maintenir le signal Ovf a 1 jusqu’a la fin de cette
classification pour indiquer que le calcul de cette classe est erroné. Pour cela, nous avons
utilisé une bascule qui va afficher un 1 a la premiere apparition du débordement (Ovf) et le
maintenir jusqu’a la fin (Depass). La sortie de la bascule sera initialisée & 0 & chaque
classification (Figure 3.17).

—=>. 3! Poids_Rom

Bascule

Wij

Mult_Booth

Add

Accumulateur

7

A

Registre_Biais

Charg B

1
1
1
:
1
1
1
1
:
I .
1 Sorties
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

iais Horloge Active Act_Sorti/

Figure 3.17. La nouvelle architecture matérielle du Neurone_NC.
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Dans la nouvelle architecture matérielle du Neurone_NC, nous avons utilisé une bascule D
synchrone munie d’une entrée dont sa valeur est « 1 », d’une entrée d’horloge connectée au
signal de débordement détecté (Ovf) par I’additionneur et d’un signal de remise a zéro
(Remise0) pour initialiser la bascule lors d’une nouvelle classification.

Le chronogramme de la bascule qui décrit son fonctionnement dans le bloc Neurone_NC
est illustré dans la figure 3.18.

4 N

Remise0

Ovf

Depass

/

Figure 3.18. Le fonctionnement d’une bascule lors de la détection du depassement de
capacite.

La minimisation du nombre de ressources logiques utilisées dans le FPGA permet de
minimiser le temps de réponse d’une classification, nous n’avons utilisé qu’une seule bascule
dans chaque couche (la couche cachée et la couche de sortie).

Notons que : Ovfl, Ovf2, Ovf3 et Ovf4 sont les signaux de détection des dépassements de
capacité dans les Neurone NC1, Neurone NC2, Neurone NC3 et Neurone NC4
respectivement, si I’un de ces signaux est détecté alors le résultat de la classification est
erroné. Pour cela, nous avons utilisé dans la couche cachée (Figure 3.19) qu’une seule bascule
D pour la détection du dépassement (Depassl), le signal d’horloge de cette bascule est
transmis par la sortie de la porte OU (OR) qui regroupe les trois signaux (Ovfl, Ovf2, Ovf3).
Dans la couche de sortie, nous avons un seul Neurone_NC qui nécessite une autre bascule D
pour la détection du dépassement (Depass2).
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Remise0
T T T T T T T T TS s -
: Charg_Biais I
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] Act_Sorti2 |
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|
|
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Figure 3.19. Architecture matérielle de la couche cachée du classifieur neuronal CLN.

3.3.5. L’architecture matérielle ‘CLNH-PP’ du classifieur neuronal :

Dans cette partie, nous proposons un autre principe de calcul parallele-parallele dans le
méme classifieur neuronal afin de détecter I’extrasystole ventriculaire ESV en temps réel. Les
coefficients des poids synaptiques et du biais de chaque neurone seront utilisés dans la
nouvelle architecture mateérielle du classifieur neuronal.

En utilisant la structure du classifieur CLN et en se basant sur le nouveau principe de
calcul, les valeurs des neurones d’entrée arrivent a chaque neurone de la couche cachée en
méme temps, dans cette derniére le calcul s’effectue constamment en parallele, puis leurs
réponses passent a la couche de sortie en méme temps.

3.3.5.1.  Laconcrétisation d’un neurone complet :

Le calcul des entrées pondérées dans un neurone s’effectue en paralléle, donc le nombre de
multiplieurs et d’additionneurs dépendra du nombre des entrées a ce neurone. Normalement,
les trois neurones de la couche cachée sont composés chacun de 7 multiplieurs et 7
additionneurs (Figure 3.20) et le neurone de la couche de sortie ne posséde que 3 multiplieurs
et 3 additionneurs.
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i | Bloc_valeurs Ovfl i
i y bi > .
| Wi L> AT Ovf5 i
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Paramet7! »  Mult | |
! "| Booth :

Figure 3.20. Architecture matérielle d’un neurone de la couche cachée.

La conception matérielle d’un neurone est composée d’un bloc (Bloc_Valeurs), des
multiplieurs (Mult_Booth), des additionneurs (Add) et du bloc de la fonction d’activation.

+ Le bloc des poids synaptiques et du biais :

Les valeurs des poids synaptiques et du biais de chaque neurone doivent &tre mises dans un
bloc combinatoire (Bloc_Valeurs) dont la lecture de ces valeurs s’effectue en méme temps.

+ Le multiplieur :

Nous avons utilisé le méme multiplieur déja présenté dans la premiére architecture
matérielle du réseau neuronal, il est basé sur I’algorithme de BOOTH. La remise en forme du
résultat de cette multiplication est nécessaire car la représentation des données est codée sur 8
bits. Pour cela, nous utilisons une simple troncature sur les vecteurs de 16 bits de facon a
préserver le bit de signe.

+ L’additionneur :

Aprés la multiplication des entrées avec leurs poids synaptiques, les résultats seront
additionnés deux par deux dans un neurone sans oublier d’ajouter la valeur du biais. Nous
avons utilisé I’additionneur présenté dans I’architecture matérielle du Neurone_NC (section
3.3.4) qui peut détecter le dépassement de capacité (Ovf) afin d’assurer une fiabilité dans la
reconnaissance.
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4+ La fonction d’activation :

Pour la fonction d’activation « Tangente Hyperbolique Sigmoide », nous avons choisi
I’utilisation d’un générateur de fonctions appelé LUT (Look Up Table) qui se trouve dans les
blocs logiques du FPGA. Cette LUT est une partie mémoire dont nous pouvons stocker les
valeurs des échantillons uniformes prélevés de la fonction Tansig dans I’intervalle [-1, +1]
afin d’obtenir une approximation plus précise.

3.3.5.2. Le classifieur matériel :

La réalisation matérielle du classifieur est composée de trois blocs similaires (Neuronel,
Neurone2, Neurone3) de la couche cachée, un bloc Neurone4 de la couche de sortie et un
comparateur.

Les valeurs des sept paramétres d’entrée arrivent en méme temps aux neurones de la
couche cachée. Dans cette derniere, le calcul des entrées pondérées s’effectue en parallele,
puis ils résultent trois valeurs en sortie qui doivent passer en méme temps au neurone de la
couche de sortie. Ensuite, la sortie de cette derniére traverse le bloc (comparateur) qui a pour
role d’arrondir la valeur calculée vers 1 ou 0 afin de distinguer la classe. Nous avons nommé
ce principe de calcul par Paralléle-Parallele.

L’architecture matérielle CLNH-PP est purement combinatoire, donc lorsque tous les
descripteurs se présentent a I’entrée du classifieur, nous aurons la classe en temps réel. Pour
cela, nous avons ajouté des registres pour stocker les sept parameétres d’entrée, ces registres
sont munis d’une horloge commune afin de synchroniser le classifieur neuronal.

___________________________________________________________________________________________

I 1
| 1
Horloge | \ i
1 —
| 5 Neuronel :
| 1
Parametl: Reg / :
| 1
I o | 1
Paramet2, »Reg :
| 1
Paramet3! [ | - > :
———>Reg - [\
i 8 f« Neurone2 > Neurone4 | Comparateur :Classg
Paramet4 : Reg / R :
1 — 1
| o] 1
Paramet5. Reg i
1
! —_— | '
| 1
Paramets: Reg __4\ i
p t7: L — Neurone3 i
aramet7, oo |
I 1
i l’ :
: 1
I 1

___________________________________________________________________________________________

Figure 3.21. Architecture matérielle ‘CLNH-PP’ du classifieur neuronal.
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3.4. Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté le classifieur neuronal sous I’environnement Matlab
en montrant tous les points nécessaires pour la reconnaissance des arythmies cardiaques, en
particulier les extrasystoles ventriculaires, puis nous avons entame la réalisation materielle de
ce classifieur en utilisant deux principes de calcul : le Semi-Paralléle (SP) et le Paralléle-
Paralléle (PP).

En utilisant les deux principes de calcul SP et PP, nous avons pu modifier plusieurs
architectures matérielles déja realisées pour satisfaire les contraintes d’encombrement et du
temps du cahier des charges afin d’avoir un classifieur neuronal en temps réel.

Maintenant que notre modéle neuronal est prét et les architectures matérielles du classifieur
CLN sont etablies, nous présenterons dans le prochain chapitre les tests de nos prototypes et
nous discuterons les différents résultats obtenus.
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Chapitre 4 L’ implémentation du Classifieur Neuronal.

4.1. Introduction :

Dans le chapitre 3, nous avons présenté le classifieur neuronal CLN pour la reconnaissance
des extrasystoles ventriculaires ESV ainsi que leurs architectures matérielles (CLNH-SP,
CLNH-PP). Ces derniéres ont été realisees en utilisant deux principes de calcul différents (SP,
PP) afin de répondre aux contraintes d’encombrements et de temps dans le circuit
reconfigurable.

Dans ce chapitre, nous allons suivre I’algorithme de conception proposé dans la figure 4.1
afin d’implémenter et évaluer I’efficacité des classifieurs CLNH-SP et CLNH-PP. nous
présentons les trois implémentations réalisées en comparant leurs performances avec
I’approche Software. Nous terminons ce chapitre par une étude comparative entre les
architectures matérielles réalisées en termes de ressources et de temps de calcul.

4.2. Le flot de conception proposé :

Dans le cadre de ce travail, nous suivons les phases proposées dans la figure 4.1 afin
d’évaluer I’efficacité de I’approche matérielle pour la reconnaissance des extrasystoles
ventriculaires. Pour ce faire, nous présentons les résultats de simulation de trois
implémentations matérielles étudiées auparavant (chapitre 3) du classifieur CLN.

+ 1% implémentation : Le classifieur CLNH-SP1 sans détection de dépassement de

capacité.

+ 2°™ implémentation : Le classifieur CLNH-SP2 avec détection de dépassement de
capacité.

+ 3°™ implémentation : Le classifieur CLNH-PP avec détection de dépassement de
capacité.

Le cadre de notre implémentation matérielle nous a imposé d’établir quelques protocoles
de calcul pour le prétraitement des données, des opérations.... Nous avons défini deux
protocoles de calcul expérimentaux :

+ Protocolel :

o La division des valeurs des poids synaptiques et des biais par un coefficient
entraine des transformations qui peuvent fausser les résultats.

e Pour éviter les erreurs, nous multiplions la sortie de chaque Neurone_NC par
un coefficient, et puisque la sortie de I’étage est liée directement a la fonction
d’activation,

e Alors, la multiplication par ce coefficient sera intégrée dans le calcul de la
fonction d’activation sous forme de table de vérité (True Table).

Ce protocole de calcul a été utilise d’une part dans la normalisation des valeurs des poids
synaptiques et des biais, et d’autre part, pour éviter le dépassement de capacité dans les
calculs.
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4+ Protocole? :

e Ladivision des valeurs des paramétres d’entrée de la base d’apprentissage par
un coefficient.

o Réaliser la phase d’apprentissage du classifieur sous I’environnement Matlab.

e Recueillir les valeurs finales des poids synaptiques et des biais, puis les
normaliser en utilisant le Protocolel.

e Ladivision des valeurs des paramétres d’entrée de la base de test par le méme
coefficient.

e Procéder au test des classifieurs réalises sous les deux environnements.

Ce protocole de calcul a été utilisé pour la minimisation des valeurs des parameétres
d’entrée du classifieur afin d’éviter le débordement dans les calculs.

Apprentissage du CLN sous
I’environnement Matlab

2

Extraction des valeurs finales des
poids synaptiques et des biais

2

Implémentation de ces valeurs dans la
conception matérielle du CLN

2

Simulation de différents blocs de CLNH
sous ModelSim SE de Mentor Graphics

2

Synthése de CLNH sous I’environnement
ISE Design 14.7 de Xilinx.

Figure 4.1. Schéma général du flot de conception.

Selon I’algorithme de conception proposé pour chaque implémentation, nous commencgons
par le développement du classifieur CLN sous I’environnement Matlab en obtenant les
valeurs finales des poids synaptiques et des biais qui seront utilisées dans les conceptions
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matérielles réalisées. Ensuite, chaque bloc de ces architectures écrit en langage VHDL sera
verifié et simulé sous I’environnement ModelSimSe 6.2¢ (Figure 4.2).

File Edit View Compile Simulate Add Source Tools Layout Window Help

[SERM]| 50X D 8[| i || RG] oo B T T IR L R

Hell X
¥Hame A[Statu{Type [Oidd|

WVHOL 0 1 P
* ace_thvhd VHOL 19 -- Additicnal Comments:

VHOL 20

]
g3
<

[
woLa | 1% -

VHOL 1 | library IEEE;

VHOL 2 1 use IEEE.STD_LOGIC_1164.ALL;
WHOL 3 use IEEE.STD_LOGIC_ARITH.ALL:
VHOL 4 1 usa IEEE.STD_LOGIC_UNSIGNED.ALL;
| B Newln Flvhd

7 newl0_pl_tbvhd
Newl0_P2 vhd
neul_p2_ih.vhd
HNewrl0_P3.vhd
rew0_p3_tbvhd
Neuwrl0_Pd vhd
Fagistie_Erliee.vhd
Tansig_C13a vhd
Tantig CC10H
3 Tansig_CC13c.vhd
3 Tansig CS10vhd
1) Tarsig C513.vhd
3 Tansig $13avhd

VHOL 14
WHOL &
WHOL 15
WHOL 7
VHOL 18
WHOL 8
VHOL 3
WHOL 10
VHOL 17
WHOL 12
WHOL 18
VHOL 13
WHOL 11

---- Uncomment the following library declaration if instantiating
---- any Xilinx primitives in this code.

—-library UNISIM;

—-use UNISIM.VComponents.all;:

entity Acc is
Port ( A : in STD_LOGIC_VECTOR (15 downto 0);
B : in STD_LOGIC_VECTOR (15 downto 0);
§ : out STD_LOGIC_VECTOR (15 downto 0);
OvE : eut STD_LOGIC);
end hccs

AR AR R RSN LR RSN

architecture Behavioral of Acc is -
signal tmp : STD_LOGIC_VECTOR (15 downto 0):

begin

=
| y | | ol

-I(EiPmu W) teary | T e | B Fies Ay H] classT0_p_th.vid | H] Class10_P.vhd | H] New10_P2 vhd | H] NewT0_F3.vhd | H] NewT0_F1.vhd | H] New0_P4.vhd | H] sccvhd | EL}
Transcnpt . + ﬂl
'I £ Trscipt [ ]
[Praject : paralllel [Now: 40,340 ns Dela: 2 [sim:iclass10_p_th - Limited Visibility Region I ==

Figure 4.2. L environnement ModelSimSe 6.2c.

La validation du fonctionnement de différentes architectures sous I’environnement
ModelSim s’effectue en générant les paramétres d’entrée de chaque enregistrement de la base
de test (proposée en chapitre 3) avec Matlab sous forme d’un fichier texte. Ce dernier contient
les valeurs de données en binaires codées sur 1 octet chacune. En ajoutant des bibliothéques
spécifiques, le langage VHDL peut lire les stimules présentés dans les fichiers textes (les
parametres d’entrée du classifieur) et méme écrire les résultats (la classe, les dépassements)
dans d’autres fichiers textes (Figure 4.3).

B P
|| Entrees.dat - Bloc-notes - ‘ ‘ E

Fichier Edition Format Affichage 7

1101101111011011101110000011000010001100001011001110110111011011
1110010110131313101010000111000010100111010111013131333300101113100000
1011010101000111100011000101000011101001111000001101100010110100
00100101100001010010110113333330331011000110110011011100100100001
100001010010110171131313031011013001311001101101100010001101010000101
001110132133101313101100110111001010101101100011101131000000100101111
4/ ©000000011001010110011001011100100001011100001010011011111111010

11001100110011111011100100111100100001010011100011111111311001111
{{1100100010110100010001111000110000111011111110111100100011000010
((101101010010100110010011001100113313130110110000101100001010111000

01000010100011000010101117133301711331000010110001011011100100001011
[(100011000010101111313101001100010110171171133101101000011101010000001

(@)
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r "
Mj Sorties.dat - Bloc-notes | Overflows.dat —imi-tl

Fichier Edition Format Affichage 7 Fichier Edition Format Affichage 7
CLASSE TEMPS DE SIMULATION pepasl Depas2 TEMPS DE DETECTION
0 at-= 220 ns 0 0 0 ns

0 at= 440 ns 0 0 20 ns

0 at= 660 ns 0 0 40 ns

0 at-= BBO ns 0 0 60 ns

0 at = 1100 ns 0 0 B0 ns

0 at= 1320 ns 0 0 100 ns

0 at = 1540 ns 0 0 120 ns

0 at= 1760 ns 0 0 140 ns

0 at= 1980 ns 0 0 160 ns

0 at= 2200 ns 0 0 180 ns

0 at = 2420 ns 0 0 200 ns

0 at = 2640 ns 0 0 220 ns

0 at = 2860 ns 0 0 240 ns

0 at = 3080 ns 0 0 260 ns

0 at = 3300 ns 0 0 280 ns

(b)

Figure 4.3. Les fichiers des stimules et des résultats du CLNH.
(a). Fichier contenant les paramétres d’entrée. (b). Fichiers contenant les
classes et les dépassements de capacite.

Une fois les classifieurs développés et implémentés, leur performance sera évaluée en
termes de taux de reconnaissance, de sensibilité et de spécificité d’une maniere a comparer les
performances entre les deux approches d’implémentation (software et hardware) du méme
classifieur.

Enfin, les classifieurs réaliseés CLNH-SP2 et CLNH-PP seront synthétisées sous
I’environnement ISE Design 14.7 afin de comparer les performances en termes de temps
d’exécution et de ressources logiques utilisées dans le circuit reconfigurable FPGA.
L’environnement ISE Design 14.7 de la société Xilinx (Figure 4.4) comporte les outils de
CAO (Conception Assistée par Ordinateur) comme les outils de synthése et simulation, les
outils de placement et de routage.
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Figure 4.4. L’environnement ISE Design 14.7.

4.3. La premiere implémentation du classifieur neuronal CLN :

Dans cette section, nous présenterons les résultats de la premiére architecture matérielle
réalisée du CLN qui utilise le principe de calcul (SP). La conception matérielle du classifieur
CLNH-SP1 contient des additionneurs qui ne détectent pas les dépassements de capacite.

4.3.1. Phase d’apprentissage du CLN :

L’apprentissage du classifieur CLN a été réalisé par I’algorithme de rétro-propagation du
gradient. Nous avons mis les valeurs finales des poids synaptiques ainsi que du biais de
chaque Neurone_NC dans le tableau suivant :

Tableau 4.1. Les valeurs finales des poids synaptiques et des biais du CLN.

La couche cachée

Wo, Wa, Wo3 W4 Wos Wos W, Biais
Neurone_ NC1 | 0.7548 | -2.5792 | 0.4918 | 0.2300 | 1.1569 | -1.6393 | 0.9678 -1.0594
pa—
Neurone NC2 [ -3.3731 | 0.5674 | -0.4501 | -1.8664 (" 5.1861 ) -0.0805 | 1.0824 | 2.1944
_ ( )
Neurone_NC3 | -0.5111 | -0.5567 | 0.9087 | -0.6610 | 0.7128 | 0.5871 | -0.5284 -1.7004
La couche de sortie
W3, W3, W33 Biais
g—
Neurone_NC4 -3.2160 (3.7280) 1.5435 -1.8955

43.1.1.

Les poids synaptiques et les biais du CLN:

Dans notre architecture materielle, la représentation des données est codée sur 8 bits dans
un espace qui varie entre -1 et +1. Le calcul effectué au niveau de chaque Neurone NC i est :
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bi+Wil*P1+Wiz*P2+-~-+Wi]-*P]-=ai (41)

Avec bi et Wj; : les valeurs normalisees du biais et des poids synaptiques respectives
pour un Neurone_NC.
P; : les valeurs normalisées des parametres d’entrée.

D’apreés le tableau 4.1, nous remarquons que les valeurs de quelques poids et biais sont en
dehors de I’intervalle [-1, +1], et afin de les normaliser, nous avons appliqué le premier
protocole de calcul expérimental (Protocolel).

Nous divisons toutes les valeurs par un coefficient A de I’équation 4.2 :

bi + Wiy * P+ Wi, # P, 4+ -+ Wj; + P = 3 (4.2)
’ b
( b; = l/x
Avec : dwr — Wi 4.3
Wj; = /k (4.3)
r a
\ & = l/x

La division de ces valeurs par le coefficient A entrine des transformations qui risquent de
fausser les résultats a la sortie de chaque Neurone_NC. Alors, pour assurer de bons résultats,
nous multiplions la sortie de chaque Neurone_NC par ce coefficient &, et comme la sortie de
I’étage est liée directement a la fonction d’activation, la multiplication par A sera intégrée dans
le calcul de la fonction d’activation sous forme de table de vérité (True Table).

4.3.1.2. Les fonctions d’activation :

Le choix des valeurs des coefficients A1, A, des deux couches du réseau (la couche cachée
et la couche de sortie) sera fixé par rapport a la valeur la plus éloignée des limites de
I’intervalle [-1, +1] qui sont W55 = 5.1861 et W3, = 3.7280 (Tableau 4.1). Donc, les
coefficients sont A; = 6 et A, = 4. Par conséquent, nous calculerons les fonctions d’activation
tansig(6x) et tansig(4x) des deux couches respectivement (Figure 4.5).
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(b)
Figure 4.5. Les fonctions d’activation des deux couches du CLN.
(a). Tansig (6x) de la couche cachée. (b). Tansig (4x) de la couche de sortie.

4.3.2. Le classifieur CLNH-SP1 :

Apres I’implémentation de toutes les valeurs des poids synaptiques et des biais normalisées
dans la conception matérielle du CLN [BABA _10/2014], la simulation de quelques blocs du
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classifieur CLNH-SP1 sous I’environnement ModelSim est présentée dans les figures
suivantes :

e La mémoire ROM :

Nous avons stocké les valeurs des poids synaptiques de chaque neurone dans une memoire
du type ROM.

Une ligne non utilisée dans la ROM
d’un Neurone_NC de la couche cachée

Ceci représente le nombre 5 en binaire

B wave - defaul

10
11007001 _J00007010 00000101 Y0001 1001

101
1101110

DO0TT0TC o

Figure 4.6. La simulation du bloc Rom sous I’environnement ModelSim.

e Le multiplieur :

Dans la figure 4.7, la multiplication de deux nombres binaires codés chacun sur 8 bits
donne effectivement un résultat binaire codé sur 16 bits.

Le résultat d’une multiplication
avant la troncature

110000000 ’/ mmn
10000 {10700

1120010000000 0000011011110
v

Figure 4.7. La simulation du bloc multiplieur sous I’environnement ModelSim.

e L ’additionneur :

Apres une simple troncature sur la sortie du multiplieur de fagon a préserver le bit de signe,
la donnée se présente sur 8 bits a I’entrée de I’additionneur. Mais, nous observons (Figure 4.8)
des dépassements de capacité détectés au niveau de la premiére et de la deuxieme opération
d’addition.

La somme de 2 nombres positifs
donne un résultat négatif

Lll wave - el

 RT O0qi0I
R BT
110000 [
./

Figure 4.8. La simulation du bloc additionneur sous ModelSim.
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e Leséquenceur :

La simulation du séquenceur (Figure 4.9) sous ModelSim est identique au chronogramme

réalisé dans le chapitre précédent (chapitre 3).

i e el
j —
v [N s I s S O I I O
v T
v |
v
) |
v |
v
¥ (DT T

Figure 4.9. La simulation du bloc de séquenceur sous ModelSim.

En se basant sur la représentation des données sur 8 bits et en utilisant I’additionneur décrit
auparavant, nous constatons des dépassements de capacité qui peuvent erronés les calculs.
Pour remédier a ce probleme, nous appliquons une deuxieme fois le Protocolel :

+ Nous divisons les valeurs normalisées des poids synaptiques et du biais (Eq 4.2) sur le
nombre d’accumulations B effectuées au niveau de chaque Neurone NC d’ou

I’équation :

bi + Wiy * Py + Wi # P + -+ Wy + P, = a

. b
( b, = I/B
. W
Avec: W= B

2= /g

(4.4)

(4.5)

Dans la conception matérielle du classifieur CLNH-SP1, nous effectuons 8 accumulations
au niveau de chaque Neurone NC de la couche cachée et 4 accumulations au niveau du
Neurone_NC de la couche de sortie, donc 1 = 8 et B, = 4 des deux couches respectivement.

+ La division des valeurs normalisées (les poids synaptiques et les biais) par les
coefficients B, et B, (des deux couches respectivement).
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+ La multiplication par B; et B, sera intégrée dans le calcul des fonctions d’activation
déja étudiées (Tansig(6x), Tansig(4x)). Donc nous implémenterons les fonctions
d’activation Tansig(48x) et Tansig(16x) (des deux couches respectivement) dans le
classifieur CLNH-SP1.

4.3.3. Résultats et discussion :

La base de test utilisée pour les simulations des classifieurs CLN et CLNH-SP1 sous les
environnements Matlab et ModelSim est celle décrite dans le chapitre 3. Dans cette base, nous
avons utilisé six enregistrements de la base de donnees MIT-BIH.

Dans cette premiere partie de résultats, nous comparons les performances obtenues par les
deux approches d’implémentation (Software et hardware) qui sont présentées dans le tableau
4.2.

Tableau 4.2. Les performances des classifieurs CLN et CLNH-SP1.

Sujets 106 116 119 208 213 221
Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model
Sim Sim Sim Sim Sim Sim
NbR | 1996 824 2351 | 1094 | 1976 840 2133 | 1265 | 2774 | 1131 | 1973 | 1073
TC (%) 98.96 40.85 98.74 45.95 99.95 42.49 83.22 49.36 97.54 39.77 81.70 44.43
TP 1496 521 2246 1040 1535 574 1151 754 2597 1021 1581 784
N 500 303 105 54 441 266 982 511 177 110 392 289
FP 8 162 1 50 0 157 0 347 21 87 1 82
FN 1 851 3 1139 0 855 220 642 13 1123 237 1127
Avec : NbR: le nombre de cas reconnus correctement.
TC: le taux de reconnaissance correct.
TP: le nombre de battements réellement ESV (Extrasystole Ventriculaire)

correctement reconnu (Vrai Positifs).
le nombre de battements réellement non ESV reconnu comme ESV
(Faux positifs).
le nombre de battements réellement non ESV correctement reconnu
(Vrai Négatifs).
le nombre de battements réellement ESV reconnu comme non ESV
(Faux Négatifs).

FP:

TN:

FN:

A partir du tableau 4.2, nous remarquons que toutes les performances obtenues par le

classifieur CLNH-SP1 sont largement dégradées par rapport au classifieur CLN, nous
constatons un taux de reconnaissance variant de 39.77% a 49.36% calculé par
I’implémentation matérielle, comparant & un taux variant de 81.70% a 99.95% obtenu par
I’implémentation software du classifieur neuronal. Ainsi, nous observons un nombre
important de battements réellement ESV qui sont reconnus comme de battements normaux
(nombre de FN tres grand) par le classifieur CLNH-SP1, et cela peut générer un risque majeur
sur la santé du patient.
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Figure 4.10. Le taux de classification obtenu des classifieurs CLN et CLNH-SP1.

Pour mieux évaluer notre classifieur, nous avons utilisé les grandeurs TP, TN, FP et FN
afin de calculer certains paramétres statistiques comme la sensibilité (Se) et la spécificite (Sp),
donnés par les équations suivantes :

Se = TP/(TP + FN) (4.6)
Sp = TN/(TN + FP) (4.7)

La sensibilité est la fraction de cas réel « ESV » correctement reconnu sur tous les cas
réels ESV, tandis que la spécificité est la fraction de cas réel « N » (Normal) correctement
rejeté sur tous les cas réels N.

Tableau 4.3. Le calcul de la sensibilité et de la spécificité des classifieurs CLN et

CLNH-SP1.
Sujets 106 116 119 208 213 221
Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model
Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Se (%) 99.93 37.97 99.86 47.72 100 40.16 83.95 54.01 99.50 47.62 86.96 41.02
Sp (%) | 98.42 65.16 99.05 51.92 100 62.88 100 59.55 89.39 55.83 99.74 77.89

Nous relevons du tableau 4.3 un taux de sensibilité et de spécificité trés faible obtenu sous
I’environnement ModelSim (Implémentation Hardware (Se: 37.97% a 54.01%) et (Sp:
51.92% a 77.89%)) par rapport au taux calculé sous I’environnement Matlab (Implantation
Software (Se: 83.95% a 100%) et (Sp : 89.39% a 100%)) dans chaque enregistrement de la
base de test. Donc le classifieur CLNH-SP1 a réalisé une mauvaise reconnaissance des cas
malades ainsi que les cas normaux.

Apres une étude approfondie des résultats, nous avons donc constaté que la solution établit
auparavant (Protocolel) pour éviter le dépassement de capacité, entraine une diminution
sensible du taux de reconnaissance, de la sensibilité et de la spécificité. C’est probablement &
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cause de la perte importante de I’information qui a été provoqué par la division des entrées
pondérées sur le nombre d’additions effectuées.

Afin d’améliorer les résultats de I’implémentation matérielle du classifieur CLN, nous
avons procédé a la seconde implémentation qui détecte premiérement le nombre de
dépassements de capacité provoqués, puis nous résoudrons ce probléme avec une approche
différente.

4.4. La deuxieme implémentation du classifieur CLN :

L’objectif principal de cette implémentation est de détecter le dépassement de capacité lors
de la classification matérielle des données médicales [BABA 2016]. La conception matérielle
du classifieur CLNH-SP2 utilise le principe de calcul (SP) et elle contient des additionneurs
détectant les dépassements de capacité.

4.4.1. Le classifieur CLNH-SP2 :

Dans cette section, nous présentons la simulation du nouvel additionneur qui détecte le
débordement de calcul afin de vérifier I’exactitude de nos résultats. Ainsi que nous expliquons
d’autres blocs du classifieur CLNH-SP2.

e Le nouveau bloc d’additionneurs :

Nous observons dans la deuxiéme opération d’addition (Figure 4.11) que la somme de
deux nombres positifs donne un nombre négatif codé chacun sur 8 bits, ce qui provoque un
dépassement de capacité apres 25 ns (Ovf = 1).

Le signal Ovf se met a I’état haut
(Détection d’un dépassement de capacité)

: (i (e I g I
) i i (i (g 1
) (il I T I i
\
el |

Figure 4.11. La simulation du nouveau additionneur sous ModelSim.
e LeNeurone NC:

La simulation du bloc Neurone_NC sous I’environnement ModelSim est donnée par la
figure 4.12, nous remarquons que la sortie du bloc est un vecteur codé sur 8 bits.
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: La sortie du bloc Neurone_NC
I e el codée sur 8 bits
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Figure 4.12. La simulation d’un Neurone_NC de la couche cachée sous ModelSim.

e Lacouche cachée :

Nous observons dans la simulation de la couche cachée (Figure 4.13) sous I’environnement
ModelSim les sorties des trois Neurone_NC qui se mettent en série (apres 160 ns), et cela
montre le principe de calcul SP qui se base sur le parallélisme dans la méme couche et la
transmission des données séquentiellement vers la couche de sortie.

Les 3 sorties des Neurone_NC se
mettent en série (le principe SP)

Tom .

\
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Figure 4.13. La simulation du bloc de la couche cachée sous ModelSim.
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e Lecomparateur :

En testant le bit MSB du vecteur de sortie dans le bloc comparateur, la simulation de ce
dernier (Figure 4.14) présente les résultats suivants :

= Le signal a la sortie du comparateur se met a I’état haut si MSB = 0 (une détection
d’une anomalie).

= Le signal a la sortie du comparateur se met a I’état bas si MSB = 1 (reconnaissance
d’un cas normal).

= Lesignal a la sortie du comparateur se met a I’état haut impédance (Z) si la détection
se fait le moment de calcul.

Classe se met a I’état haut
(Détection d’une anomalie)

Classe se met a I’état
bas (Cas normal)

Classe se met a I’état haut impédance
(Détection dans le moment de calcul)

ooty

Figure 4.14. La simulation du bloc comparateur sous ModelSim.

4.4.2. Résultats et discussion :

Les performances des classifieurs CLN et CLNH-SP2 obtenues sont présentées dans le
tableau suivant :

Tableau 4.4. Les performances des classifieurs CLN et CLNH-SP2.
Record 106 116 119 208 213 221
Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model
Sim Sim Sim Sim Sim Sim
NbR 1996 1996 | 2351 2350 1976 1816 2133 2130 | 2774 2771 1973 1970
TC(%) | 98.96 | 98.96 | 98.74 | 98.70 | 99.95 | 91.86 | 83.22 | 83.11 | 97.54 | 97.43 | 81.70 | 81.57
TP 1496 1497 2246 2245 1535 1505 1151 1155 | 2597 2598 1581 1585
TN 500 499 105 105 441 311 982 975 177 173 392 385

FP 8 9 1 1 0 129 0 9 21 26 1 8

FN 1 1 3 3 0 29 220 | 217 13 12 237 | 227

OVF ED N D) 777 (€D ESD) A (€D)
Avec : Ovf : le nombre de dépassements de capacité détectés (Overflows).

D’apres le tableau 4.4, le taux de reconnaissance, TP, TN, FP et FN sont trés similaires
pour les deux approches d’implémentation sauf au niveau du sujet 119 ou les résultats sont
différents (29 battements réellement ESV reconnu comme non ESV et 129 battements
réellement non ESV reconnu comme ESV). Nous observons dans I’implémentation Hardware
une détection importante de dépassement de capacité variant de 8 a 777 dans les différents

108



Chapitre 4 L’implémentation du Classifieur Neuronal.

enregistrements de la base de test. Alors, le calcul effectué par le classifieur CLNH-SP2 est
erroné malgré la similarité du taux de reconnaissance avec le classifieur CLN (Figure 4.15).

" 98,96 98,96 99,95 N
100 - ’ 91,86 ! !

90 83,22 83,11

81,7 81,57
80 A

70 -
50 - ECLN
40
30 ~
20 A
10 -

CLNH-SP2

106 116 119 208 213 221
\. J

Figure 4.15. Le taux de classification obtenu des classifieurs CLN et CLNH-SP2.

Dans cette seconde implémentation, nous avons présenté les résultats de simulation de
I’approche matérielle en utilisant le sujet 119.

Deux dépassements de capacité détectés,
I’'un dans la couche cachée (Depasl) et
I’autre dans la couche de sortie (Depas2)

ﬂw.a-fe . elad

TOTHI0T JGuTioual oTci00 ot [ |\
gialsligBaigRgE\Nglighizl
/ \ -

1] 100 150 200 -

50 ns

Figure 4.16. La simulation du classifieur CLNH-SP2 sous ModelSim.

Lors de la simulation du classifieur CLNH-SP2 sous ModelSim, nous avons détecté deux
dépassements de capacité dans la classification du premier cycle cardiaque du sujet 119
(Figure 4.16), le premier (Depasl) a été remarqué dans la couche cachée a I’instant 50 ns et le
second (Depas2) dans la couche de sortie a I’instant 170 ns. La détection de ces débordements
a été maintenu jusqu’a la fin de la classification du 1* cycle cardiaque afin de les noter dans le
fichier texte.
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Donc I'utilisation du classifieur CLNH-SP2 a provoqué un débordement important dans le
calcul. Pour remédier a ce probleme, nous appliquons un autre protocole de calcul
expérimental nommé Protocole2. Ce dernier minimise les valeurs des paramétres d’entrée du
classifieur afin que le résultat de la multiplication des poids synaptiques avec ces parametres
ne coincide pas avec les limites de I’intervalle [-1, +1], et I’accumulation de ces entrées
pondérées avec le biais ne provoque pas un dépassement de capacite.

La minimisation des valeurs des parameétres d’entrée est une opération de division par un
coefficient K dont le choix de sa valeur est empirique. Cependant, I’emploi du concept
Protocole2 exige une autre phase d’apprentissage du classifieur sous I’environnement Matlab
nomme CLN1 et un autre classifieur matériel CLNH1-SP2, puisque pour ces derniers, les
valeurs des paramétres d’entrée sont divisées par le coefficient K.

4.4.3. Le classifieur CLNH1-SP2 :

L’objectif principal du classifieur CLNH1-SP2 est de réduire au maximum le nombre de
dépassements de capacité détectés par le 1% classifieur CLNH-SP2. Pour ce faire, nous avons
choisi d’augmenter la valeur du coefficient K par un pas a (a =0.2), et cela a partir de 1+a.
L’intérét majeur de cette démarche est de gagner en précision. Cependant, apres plusieurs
tests, nous avons choisi K=2 afin de faciliter la conception matérielle de la division en
remplacant cette derniere par un décalage a droite.

4.4.3.1. Phase d’apprentissage du classifieur CLN1 :

Selon le Protocole2, nous avons divisé les paramétres d’entrée de la base d’apprentissage
par le coefficient K=2 et nous avons relancé I’apprentissage du classifieur CLN1 sous
I’environnement Matlab. Nous avons noté les valeurs finales des poids synaptiques et des
biais dans le tableau suivant :

Tableau 4.5. Les valeurs finales des poids synaptiques et des biais du CLNL1.

La couche cachée

W, Wa, Wos3 Wy Wos Wos W7 Biais

Neurone_NC1 [ -1.8722 | -1.7362 | -1.3356 | -1.0966 | -0.3139 | 0.8990 | 0.4434 1.7680

Neurone_NC2 | 1.4393 | -4.8258 | 0.3824 | 2.7269 | 0.3755 | -3.8076 [ 0.3002 | -1.7648

Neurone_NC3 | 1.5170 | 3.4346 | -2.1581 | -0.8286 {-6.2071? 3.1316 | -0.4886 | -1.2160

La couche de sortie

Wy W3, W33 Biais
Neurone_NC4 -1.5663 (-4.7127 -4.3522 -0.6318

Dans I’implémentation matérielle, nous avons normalisé les valeurs des poids synaptiques
et des biais en utilisant le concept Protocolel. Les valeurs Wos= -6.2071et W3,= -4.7127 ont
été choisi pour fixer la valeur des coefficients A; = 7 et A, = 5. Ces dernieres valeurs ont été
utilisées pour calculer les fonctions d’activation de deux couches du classifieur
respectivement (tansig (7x) de la couche cachée et tansig (5x) de la couche de sortie).
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4.4.3.2. Résultats et discussion :

Pour évaluer les performances des deux classifieurs CLN1 et CLNH1-SP2 (Tableau 4.6),
nous avons divisé les valeurs des parametres d’entrée de la base de test par K=2.

Tableau 4.6. Les performances des classifieurs CLN1 et CLNH1-SP2.

Sujets 106 116 119 208 213 221

K=2 Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab Model
Sim Sim Sim Sim Sim Sim

NbR 1981 | 1983 | 2355 | 2350 | 1969 | 1966 | 2381 | 2354 | 2524 | 2457 | 2133 2093

TC(%) | 98.21 | 98.31 | 98.91 | 98.70 | 99.60 | 99.44 | 92.90 | 91.85 | 88.75 | 86.40 | 88.32 | 86.67

TP 1496 | 1496 | 2250 | 2244 | 1527 | 1524 | 1396 | 1369 | 2326 | 2256 | 1743 1703

N 485 487 105 106 442 442 985 985 198 201 390 390

FP 6 5 1 1 0 0 0 0 6 6 2 1
FN 0 0 6 7 0 0 59 67 39 67 51 57
OvF / 0 / 0 I {C2 D 1 0 / 0 / 0

A partir des résultats présentés dans le tableau 4.6, nous constatons que les performances
obtenues par les deux approches d’implémentation (Software et Hardware) sont presque
similaires pour chague sujet de la base de test.

Au niveau des sujets 208, 213 et 221, nous observons un nombre assez important de
battements réellement ESV reconnus comme de battements normaux (nombre de FN élevé),
variant de 57 a 67 par le classifieur CLNH1-SP2 malgré la disparition totale de dépassement
de capacité. Cependant, nous remarquons au niveau du sujet 119 une bonne reconnaissance
des extrasystoles ventriculaires (le classifieur a reconnu tous les cas ESV (FN=0)) avec un
taux de classification de 99.44% bien qu’il y a une détection trés faible de dépassement de
capacité (Ovf=2). Pour le reste des sujets (106 et 116), un taux de classification correct,
variant de 98.31% a 98.70% avec une élimination totale de débordement.
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Figure 4.17. Le taux de classification obtenu des classifieurs CLN1 et CLNH1-SP2.
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La simulation du classifieur CLNH1-SP2 sous ModelSim (Figure 4.18 (a)) montre que les
deux dépassements provoqués lors de la classification du premier cycle cardiaque du sujet 119
a I’instant 50 ns et 170 ns ont été éliminés. Nous observons dans la figure 4.18 (b) une
détection d’un autre débordement de calcul (Depasl) a I’instant 19750 ns.

L’élimination des deux dépassements de
capacité déja détectés par le classifieur
CLNH-SP2

m Ware - Gelad

0.
'—__I_ / LN L

()

Un autre dépassement de capacité détecté
(Depasl) par le classifieur CLNH1-SP2

MHEHE -Gefak

TR TG 10 00 {0 g Frn
L LTINS LT

19450 156500 ' 18650 L 1Em 16650

(b)

Figure 4.18. La simulation du classifieur CLNH1-SP2 sous ModelSim.
(a). Le test du 1*" cycle cardiaque du sujet 119. (b). Le test du 88°™ cycle
cardiaque du sujet 119.

Afin d’éliminer tous les dépassements de capacité provoqués par le classifieur CLNH1-
SP2, nous avons réutilisé le concept du Protocole2 en choisissant la valeur du coefficient
K=4 ou nous avons nommé le classifieur par CLN2 et le classifieur matériel par CLNH2-SP2.
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4.4.4. Le classifieur CLNH2-SP :

L’objectif principal du classifieur CLNH2-SP2 est d’éliminer le dépassement de capacité
détecté au niveau du sujet 119. Pour ce faire, nous avons choisi la valeur du coefficient K=4.

4.44.1.

Phase d’apprentissage du classifieur CLN2 :

Selon le Protocole2, nous avons divisé les paramétres d’entrée de la base d’apprentissage
par le coefficient K=4 et nous avons relancé I’apprentissage du classifieur CLN2 sous
I’environnement Matlab. Nous avons noté les valeurs finales des poids synaptiques et des
biais dans le tableau suivant :

Tableau 4.7. Les valeurs finales des poids synaptiques et des biais du CLN2.

La couche cachée

W21 Wo, Wo3 Wa4 Wos Wos Woy Biais
Neurone_NC1 | 4.4836 | 1.7954 | -2.3343 | -0.9930 | 4.4596 | -7.5647 | -6.8448 1.4460
Neurone NC2 | 0.2572 | 6.6054 | 1.8368 [ -1.2393 | -2.1945 | 3.7965 | -7.1725 1.4143
Neurone NC3 | -6.5095 | -0.9015 | -2.8743 | -2.2458 1@ -3.9973 | 2.6839 0.1598
La couche de sortie
W3y W3, Was Biais
Neurone_NC4 4.9307 56116 @ 71.8329

Nous avons normalisé les valeurs des poids synaptiques et des biais en choisissant les
valeurs des coefficients A; = 10, A, = 8 des deux couches du classifieur (la couche cachée et la
couche de sortie respectivement). Ce choix a été fixé par rapport aux valeurs Wos = 9.5166 et
W33=7.8327 respectivement (Tableau 4.7), puis nous avons calculé les fonctions d’activation

tansig(10x) et tansig(8x) de deux couches respectivement.
4.4.4.2. Résultats et discussion :

Afin d’obtenir les performances des deux classifieurs CLN2 et CLNH2-SP2 (Tableau 4.8),
nous avons divisé les valeurs des parametres d’entrée de la base de test par K=4.

Tableau 4.8. Les performances des classifieurs CLN2 et CLNH2-SP2.

Sujets 106 116 119 208 213 221
K=4 | Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model
Sim Sim Sim Sim Sim Sim
NbR 1915 1950 2031 2162 1977 1977 2003 2103 2779 2754 2098 2185
TC(%) | 94.94 | 96.68 | 85.30 | 90.80 100 100 78.15 | 82.05 | 97.71 | 96.84 | 86.87 90.48
TP 1454 1497 1925 2057 1535 1535 1018 1118 2615 2617 1707 1794
TN 461 453 106 105 442 442 985 985 164 137 391 391
FP 29 30 1 1 0 0 0] 0 32 49 1 2
FN 0 0 29 | 25 0 0 245 [ 165D 4 3 139 78 D)
OvF / 0 / 0 / 0 / 0 / 0 / 0
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D’aprés le tableau 4.8, nous observons d’une part une dégradation dans le taux de
classification obtenu par I’approche Software par rapport au taux calculé par I’approche
Hardware au niveau des sujets 106, 116, 208 et 221. D’autre part, un taux de reconnaissance
correct et similaire dans les deux approches d’implémentation (100%) au niveau du sujet 119.

Cependant, nous remarquons au niveau des sujets 116, 208, 213 et 221 que le nombre de

battements réellement ESV reconnus comme de battements normaux est plus éleve sous
Matlab a celui présenté sous ModelSim (FN2os=245 par rapport a FNHy=165 (sous
ModelSim), FN221=139 qui sont plus élevés de FNH,,1:=78). Donc notre classifieur matériel
CLNH2-SP2 (I’approche Hardware) a pu minimiser le nombre des cas malades non reconnus
par rapport au classifieur CLN2 (I’approche Software).
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Figure 4.19. Le taux de classification obtenu des classifieurs CLN2 et CLNH2-SP2.

Le classifieur CLNH2-SP2 a réalisé un taux de classification meilleur par rapport au
classifieur CLN2 (Figure 4.19) sur plusieurs enregistrements (106, 116, 208, 221).

Tableau 4.9. Le calcul de la sensibilité et de la spécificité des classifieurs CLN2 et

CLNH2-SP2.
Record 106 116 119 208 213 221
Matlab | Model Matlab Model | Matlab | Model | Matlab Model Matlab Model Matlab Model
Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Se (%) 100 100 98.51 98.79 100 100 80.60 87.14 99.84 99.88 92.47 95.83
Sp (%) | 94.08 93.78 99.06 99.06 100 100 100 100 83.67 73.65 99.74 99.49

Nous constatons sur le tableau 4.9 un taux de sensibilité et de spécificité similaire obtenu

par les deux approches d’implémentation, le taux de Se variant de 80.60% a 100% et le taux

de Sp variant de 73.65% a 100%.

Nous observons dans la figure 4.20 que le classifieur CLNH2-SP2 a éliminé le
dépassement de capacité détecté auparavant par le classifieur CLNH1-SP2 a I’instant 19570

ns.
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L’élimination du dépassement de capacité
- déja détecte par le classifieur CLNH1-SP2
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Figure 4.20. La simulation du classifieur CLNH2-SP2 du sujet 119 sous
I’environnement ModelSim.

4.5. La troisieme implémentation du classifieur CLN :

Dans cette section, nous présenterons les résultats de la deuxiéme architecture matérielle
réalisée du CLN qui utilise le principe de calcul (PP). La conception matérielle du classifieur
CLNH-PP utilise quelques blocs réalisés dans la premiére architecture matérielle comme le
multiplieur de Booth, I’additionneur avec détection de dépassement de capacite, la fonction
d’activation et le comparateur.

45.1. Le classifieur CLNH-PP :

Apres I’implémentation de toutes les valeurs des poids synaptiques et des biais normalisées
dans la nouvelle conception matérielle du CLN, nous avons simulé le bloc Neurone du
classifieur CLNH-PP sous I’environnement ModelSim.

e Leneurone:

Le neurone est composé de blocs purement combinatoires comme les multiplieurs, les
additionneurs, la fonction d’activation et un bloc qui contient les valeurs des poids
synaptiques et du biais correspondant a ce neurone. Donc lorsque les données se présentent a
I’entrée du bloc, nous obtenons la sortie a I’instant méme (Figure 4.21).
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La sortie est obtenue lors de
I’introduction des entrées (Le principe
de calcul Paralléle-Parallele)
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Figure 4.21. La simulation du bloc Neurone sous I’environnement ModelSim.

Afin de faire une étude comparative entre les deux architectures réalisees (paragraphe 4.7),
nous avons établi la simulation de la nouvelle conception matérielle en choisissant les mémes
classifieurs utilisés dans la 2°™ implémentation (CLN, CLN1 et CLNZ2).

e Résultats et discussion :

Les performances des classifieurs CLN et CLNH-PP sont présentées dans le tableau

suivant :
Tableau 4.10. Les performances des classifieurs CLN et CLNH-PP.
Sujets 106 116 119 208 213 221
Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model

Sim Sim Sim Sim Sim Sim
NbR 1996 1996 2351 2349 1976 1815 2133 2129 2774 2770 1973 1969

TC(%) | 98.96 | 98.96 | 98.74 | 98.66 | 99.95 | 91.81 | 83.22 | 83.07 | 97.54 | 97.40 | 81.70 | 81.53
TP 1496 1497 | 2246 2245 | 1535 1505 1151 1155 | 2597 2598 1581 1585
TN 500 499 105 104 441 310 982 974 177 172 392 384

FP 8 10 1 2 0 130 0 10 21 267 1 9
FN 1 1 3 4 0 29 220 | 217 13 12 237 | 227
OvF D A ED A ED I ED ) I O I ED)

Au niveau de chaque sujet de la base de test (Tableau 4.10), nous remarquons une
similarité du taux de classification obtenu des deux approches d’implémentation (Software et
Hardware), malgré le nombre important de dépassements de capacité détecté par le classifieur
CLNH-PP (un nombre qui varie de 4 a 364 débordements). En effet, le calcul effectué par
I’approche matérielle est erroné.
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Cependant, nous observons aussi au niveau des sujets 208 et 221 que le nombre de
battements réellement ESV reconnus comme de battements normaux est trés élevé sous les
deux environnements, variant de 217 a 237 cas (FN tres élevé).

Par I’approche Software, nous constatons un taux de classification (Figure 4.22) variant de
81.70% a 99.95% par rapport a un taux variant de 81.53% a 98.96% obtenu par I’approche
Hardware.
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Figure 4.22. Le taux de classification obtenu des classifieurs CLN et CLNH-PP.

Dans cette troisieme implémentation, nous avons choisi de présenter les simulations de
I’approche matérielle en utilisant les cycles cardiaques du sujet 106.

Un dépassement de capacité détecté
(Depass) par le classifieur CLNH-PP
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Figure 4.23. La simulation du classifieur CLNH-PP sous ModelSim.
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La simulation du classifieur CLNH-PP est présentée sur la figure 4.23, dont nous
observons un dépassement de capacité (Depass) détecté dans la classification du 2°™ et du

3éme

cycle cardiaque du sujet 106.

45.2. Le classifieur CLNH1-PP :

L’objectif principal de cette partie est de réduire au maximum le nombre de dépassements
de capacité détectés par le 1% classifieur CLNH-PP. Pour ce faire, nous avons implémenté
matériellement le classifieur CLN1 réalisé dans la 2°™ section.

e Résultats et discussion :

Pour évaluer les performances des deux classifieurs CLN1 et CLNH1-PP (Tableau 4.11),
nous avons divisé les valeurs des parametres d’entrée de la base de test par K=2.

Tableau 4.11. Les performances des classifieurs CLN1 et CLNH1-PP.

Record 106 116 119 208 213 221
K=2 Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab [ Model | Matlab | Model
Sim Sim Sim Sim Sim Sim
NbR 1981 1388 2355 2273 1969 1081 2381 1481 2524 2308 2133 1779
TC(%) | 98.22 | 68.82 | 98.91 | 95.46 | 99.60 | 54.68 | 92.90 | 57.78 | 88.75 | 81.15 | 88.32 | 73.66
TP 1496 1256 2250 2192 1527 1055 1396 1473 2326 2220 1743 1777
TN 485 132 105 81 442 26 985 8 198 201 390 2
FP 6 381 1 27 0 416 0 977 6 130 2 391
FN 0 230 6 46 0 443 59 ﬂ 39 295 51 ﬁ
OvF / 675 / C72) / (1006) / (1018) / 196 / 467 )

D’aprés le tableau 4.11, le classifieur CLNH1-PP entraine un nombre tres élevé de

dépassement de capacité (jusqu’a 1018 débordements) par rapport au classifieur CLNH-PP
pour les différents sujets. Donc, I'implémentation du classifieur CLN1 dans la seconde
conception matérielle donne des mauvais résultats. Ainsi, nous remarquons un faible taux de
reconnaissance obtenu par I’approche Hardware variant de 54.68% a 95.46% par rapport au
taux calculé par I’approche Software variant de 88.32% a 99.60% (Figure 4.24).
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Figure 4.24. Le taux de classification obtenu des classifieurs CLN1 et CLNH1-PP.

Apres la simulation du classifieur CLNH1-PP sous ModelSim, la figure 4.25 (a) montre
I’élimination du dépassement qui a été produit auparavant par le classifieur CLNH-PP, mais
nous constatons d’autres débordements de calcul (Figure 4.25 (b)) comme a I’instant 1890 ns.
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Un autre dépassement de capacité détecté
(Depass) par le classifieur CLNH1-PP
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Figure 4.25. La simulation du classifieur CLNH1-PP sous ModelSim.
(a). Le test des 6 premiers cycles cardiaques du sujet 106. (b). Le test des cycles
cardiaques (92, 93, 94, 95, 96, 97, 98) du sujet 106.

A partir des résultats obtenus, le classifieur CLNH1-PP a réalisé une mauvaise
reconnaissance des extrasystoles ventriculaires (FN trés élevé variant de 46 a 443) en
introduisant un débordement important dans les calculs.

45.3. Le classifieur CLNH2-PP :

Puisque le classifieur CLNH1-PP n’a pas donné de meilleures performances et afin de
remédier au probléme du dépassement de capacité, nous avons utilisé le 3°™ classifieur
CLNH2-PP.

e Résultats et discussion :

Afin d’obtenir les résultats de I’implémentation des classifieurs CLN2 et CLNH2-PP
(Tableau 4.12), nous avons divisé les parametres d’entrée de la base de test par le coefficient
K=4.
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Tableau 4.12. Les performances des classifieurs CLN2 et CLNH2-PP.

Record 106 116 119 208 213 221
K=4 Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab [ Model | Matlab | Model
Sim Sim Sim Sim Sim Sim
NbR 1915 1949 2031 2161 1977 1976 2003 2102 2779 2753 2098 2184
TC(%) | 94.94 | 96.63 | 85.30 | 90.76 100 99.95 | 78.15 | 82.01 | 97.71 | 96.80 | 86.87 | 90.43
TP 1454 1497 1925 2057 1535 1535 1018 1118 2615 2617 1707 1794
TN 461 452 106 104 442 441 985 984 164 136 391 390
FP 29 31 1 2 0 1 0 1 32 50 1 3
FN 0 0 29 25 0 0 (2 45 165 » 4 3 139 78
OvF / 0 / 0 / 0 / 0 / 0 / 0

Nous observons dans le tableau 4.12, une disparition totale des dépassements de capacité
dans les différents sujets et une amélioration importante dans le taux de reconnaissance
calculé sous I’environnement de ModelSim par rapport au taux calculé sous Matlab. Ainsi,
nous remarquons que le nombre de battements réellement ESV reconnus comme de
battements normaux, calculé par I’approche Software dans les sujets 208 et 221 est plus élevé
a celui obtenu par I’approche Hardware (FNypg=245 par rapport a FNHpg=165, FN2;=139
qui sont plus éleves de FNH;,;=78).
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Figure 4.26. Le taux de classification obtenu des classifieurs CLN2 et CLNH2-PP.

Le taux de reconnaissance obtenu par le classifieur CLN2 varie de 78.15% a 100%
comparant avec les résultats donnés par le classifieur CLNH2-PP qui varie de 82.01% a
99.95% (Figure 4.26).
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Tableau 4.13. Le calcul de la sensibilité et de la spécificité des classifieurs CLN2 et

CLNH2-PP.
Record 106 116 119 208 213 221
Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model | Matlab | Model
Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Se (%) 100 100 98.51 98.79 100 100 80.60 87.14 99.84 99.88 92.47 95.83
Sp (%) 94.08 93.58 99.06 98.11 100 99.77 100 99.89 83.67 73.11 99.74 99.23

Ainsi, nous constatons sur le tableau 4.13 un taux de sensibilité, variant de 80.60% a 100%
et un taux de spécificité, variant de 73.11% a 99.89% obtenus par I’approche Software
comparant avec I’approche Hardware d’un taux de sensibilite, variant de 87.14% a 100% et
d’un taux de spécificité, variant de 83.63% a 100%.

La simulation du classifieur CLNH2-PP sous ModelSim est présenté a la figure 4.27, en
éliminant le dépassement de capacité détecté auparavant par le classifieur CLNH1-PP a
I’instant 1890 ns.

L’élimination du dépassement de capacité
déja détecté par le classifieur CLNH1-PP
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Figure 4.27. La simulation du classifieur CLNH2-PP sous I’environnement ModelSim.

Lors de I’analyse des résultats obtenus dans les différentes implémentations, nous avons
tiré quelques idées qui semblent intéressantes :

% Pour I’apprentissage de nos classifieurs (CLN, CLN1 et CLN2), nous avons utilisé une
base de données qui contient 32658 battements dont le nombre de cas normaux (N)
annotés par les médecins cardiologues est de 28766 et le nombre de cas ESV (V) est
de 3892. Sachant que la représentativité d’une classe par rapport a I’autre peut biaiser
I’apprentissage, nous avons choisi une base de données déséquilibrées afin de réaliser
d’une part une mauvaise identification par I’approche Software des données positives
(détection des FN) lors de la phase de test et d’essayer d’autre part I’amélioration de la
reconnaissance de ces données par I’approche Hardware.
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+ Dans le Protocole2, nous avons choisi la valeur du coefficient K des puissances de
deux afin de faciliter la conception matérielle de la division en remplagant cette
derniére par un décalage a droite. Notre but est de ne pas éliminer tous les
dépassements de capacité (Overflows) mais de les réduire au maximum car le
classifieur neuronal implémenté matériellement va servir d’aide au diagnostic pour le
médecin, donc il faut aviser ce dernier si le calcul effectué est erroné (apparition des
dépassements de capacité).

+ En analysant les résultats obtenus, nous avons remarqué que I’implémentation
matérielle du classifieur CLN2 soit dans la 1% architecture (CLNH2-SP2) ou dans la
2tme conception (CLNH2-PP) donne globalement les mémes performances pour les
différents sujets de la base de test.

4.6. Etude comparative entre les classifieurs CLNH-SP et CLNH-PP :

En adoptant les deux principes de calcul : Semi-Paralléle (SP) et Paralléle-Parallele
(PP), nous avons pu réaliser deux architectures matérielles pour le classifieur neuronal CLN
afin d’avoir des meilleures performances pour la reconnaissance des extrasystoles
ventriculaires en temps réel. En effet, nous avons établi une étude comparative entre les deux
architectures matérielles réalisées selon deux criteres :

4.6.1. Consommation des ressources FPGA :

Dans cette section, nous avons synthétisé les deux architectures matérielles réalisées sous
I’environnement ISE Design 14.7, elles sont prévues d’étre implémentées sur un FPGA du
type Spartan 3E, qui intégre 1200K portes logiques, cadencée a 50Mhz. Les ressources
requises pour I’implémentation matérielle du classifieur neuronal sont présentées dans le
tableau suivant :

Tableau 4.14. Consommation des ressources matérielles.

Sommaire d’utilisation des composants (valeurs estimées)

Semi-Paralléle Paralléle-Paralléle
Ressources Besoin Utilisation | Disponible | Besoin | Utilisation
Nombre de tranches (Slices) 615 7% 8672 594 6%
Nombre de bascules des tranches 82 <1% 17344 0 0%
(Slice Flip Flops)
Nombre de LUTSs a 4 entrées 1160 6% 17344 1141 6%
Nombre de blocs I0Bs 13 5% 250 59 23%
Nombre de GCLKSs 1 4% 24 1 4%
La somme des ressources 1871 (22%) 43634 1795 | (39%)

Afin de clarifier les ressources matérielles disponibles dans le circuit FPGA utilisé, nous
décrivons brievement le DataSheet concernant le FPGA Spartan 3E de la société Xilinx :
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Les blocs logiques configurables CLB (Configurable Logic Blocs) constituent les
principales ressources logiques pour la mise en ceuvre de circuits combinatoires. Chaque CLB
contient quatre tranches (Slices), et chaque tranche contient deux générateurs de fonctions
LUT (Look Up Table) et deux éléments de stockage (Flip Flops). Les LUT peuvent étre
utilisés comme des mémoires 16x1 (RAM16) ou comme des registres a décalage de 16 bits
(SRL16). D’une maniére genérale, une conception logique est automatiquement mappée sur
les tranches [SPARTAN_2013].

Aprés I’étape de synthése, nous constatons une diversité dans la consommation des
ressources matérielles (Tableau 4.14) des deux conceptions réalisées dont nous trouvons une
similarité dans I’utilisation des tranches, les générateurs de fonctions LUT a 4 entrées et le
nombre de broches pour I’horloge principale GCLK (Global Clock).

Ainsi, nous remarquons que la deuxiéme conception utilisant le principe de calcul (PP) ne
contient aucune bascule des blocs logiques car c’est une architecture matérielle purement
combinatoire, mais nous observons une grande consommation des blocs d’entrée/sortie 10B
(Input/Output Blocks) a cause du parallélisme effectué a I’entrée du classifieur neuronal.

Pour faire une comparaison sur la consommation des ressources matérielles entre les deux
architectures réalisées, il faut soit calculer le nombre de portes logiques utilisé (1871 portes
dans la 1% conception devant 1795 portes dans la 2°™ structure) si le cahier des charges exige
la fabrication d’un circuit ASIC (Application Specific Integrated Circuit). Ou il faut prendre
en considération le pourcentage d’utilisation des ressources matérielles (CLB, bascules,
IOB,...) si I'implémentation de ces conceptions s’effectue sur un circuit FPGA. Alors d’apreés
le tableau 4.14, le classifieur CLNH-SP2 utilise 22% des ressources matérielles du FPGA
Spartan 3E tandis que le deuxieme classifieur CLNH-PP utilise 39% de ces ressources, donc
nous concluons que ce dernier est le plus consommateur en ressources vue de I’exploitation
du parallélisme au maximum a tous les niveaux.

Enfin, nous avons réalisé les deux conceptions matérielles en partant généralement du
niveau fonctionnel jusqu’au niveau transfert de registre RTL (Register Transfert Logic). Ce
dernier est un niveau d’estimation qui se base sur la description de I’implémentation sous
forme de registres et de bascules. Alors, les figures 4.28 et 4.29 présentent les structures RTL
générées par ISE Design 14.7 des deux architectures matérielles.
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4.6.2. Temps de calcul :

Dans cette étude, nous avons présenté le classifieur CLN2 ainsi que leurs implémentations
matérielles (CLNH2-SP2 et CLNH2-PP) car il ne provoque aucun dépassement de capacité
pour les deux conceptions matérielles et pour les différents sujets de la base de test (un bon
classifieur avec des résultats corrects).

Le tableau 4.15 récapitule le temps de calcul pour la reconnaissance des extrasystoles
ventriculaires dans les différents enregistrements de la base de test. Nous présentons le temps
effectué par les deux conceptions réalisées sous I’environnement ModelSim et a titre indicatif,
nous avons exposé le temps de calcul sous Matlab, ce dernier fonctionne sous environnement
Windows qui est un systéme multitache.

Tableau 4.15. Le temps d’exécution des classifieurs CLNH2-SP2 et CLNH2-PP.

ModelSim
_ _ Matlab CLNH2-SP2 CLNH2-PP
Sujets | Taille
Taux de Temps Taux de Temps Taux de Temps
classification d’exécution classification d’exécution classification d’exécution
(%0) (ns) (%0) (ps) (%0) (ps)
106 2017 94.94 58346 96.68 443.74 96.63 40.34
116 2381 85.30 65927 90.80 523.82 90.76 47.62
119 1977 100 67150 100 434.94 99.95 39.54
208 2563 78.15 69594 82.05 563.86 82.01 51.26
213 2844 97.71 59958 96.84 625.68 96.80 56.88
221 2415 86.87 60250 90.48 531.30 90.43 48.30

En réalisant une architecture purement paralléle, nous avons abouti a un temps d’exécution
trés faible devant la conception qui utilise le Semi-Parallele (Figure 4.30).

Figure 4.30. Le temps d’exécution des classifieurs CLNH2-SP2 et CLNH2-PP.
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D’une facon générale, le temps d’exécution pour reconnaitre une classe en utilisant le
Semi-Parallele est aprés 10 cycles d’horloge mais en adoptant le principe Paralléle-Parallele,
la classe est spécifiée dans le 1 cycle d’horloge. Cette derniére architecture CLNH-PP est
totalement combinatoire mais nous utilisons I’horloge afin de synchroniser les résultats a la
sortie du classifieur.

4.7. Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons presenté les deux approches d’implémentation d’un
classifieur neuronal pour la reconnaissance des extrasystoles ventriculaires, nous avons choisi
le classifieur de type perceptron multicouche car il présente I’avantage d’étre un outil puissant
tout en restant facile a manipuler et en raison de son architecture hautement parallélisable. Ces
avantages sont faits de lui un parfait candidat pour une implantation matérielle.

En implémentant le classifieur neuronal matériellement selon deux principes de calcul
différents (SP, PP), la structure est figée puisque les valeurs des poids synaptiques et des biais
sont obtenues par I’approche software (sous I’environnement Matlab) a partir d’une base
exhaustive d’enregistrements cardiaques (MIT-BIH). Nous avons étudié les deux approches
en présentant leurs performances dans la classification des extrasystoles ventriculaires.

En maintenant la représentation des données sur un octet dans la conception matérielle,
nous étions confrontés au probleme du dépassement de capacité qui a été résolu en adoptant
deux protocoles de calcul expérimentaux (Protocolel, Protocole2). Ces derniers ont été
utilisés afin de réduire au maximum le debordement en avisant le médecin lors de son
diagnostic.

En examinant les performances obtenues par les deux approches, nous constatons que les
deux implémentations matérielles réalisees ont apporté des améliorations considérables lors
de la reconnaissance des extrasystoles ventriculaires, et particulierement en termes de temps,
en éliminant tout risque de débordements dans le calcul.

Les approches développées dans le cadre de cette these concernent I’implantation des
réseaux de neurones artificiels, dans notre cas d’application le perceptron multicouche en
phase de classification, sur un circuit programmable du type FPGA en vue d’une éventuelle
exploitation dans un systéeme embarqué qui sera défini dans le prochain chapitre.
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Chapitre 5 Classification Neuronale des Arythmies Cardiagues a Base de FPGA.

5.1. Introduction :

Lors de cette these, nous avons réalisé un classifieur neuronal du type multicouche (MLP)
sur un circuit FPGA. Cette implantation est effectuée en vue d’une future exploitation dans un
systeme embarqué capable de détecter les arythmies cardiaques en temps reel.

Ce chapitre portera sur I’étude d’un modele de classification des données médicales
intégrant le classifieur neuronal déja présenté dans le chapitre précédent. Nous avons méme
proposé une phase de correction lors de la détection des dépassements de capacité. Il s’agira
ici de fiabiliser la reconnaissance des arythmies cardiaques dans le but de réaliser un systéme
automatisé d’alerte des anomalies cardiaques.

Nous présentons la conception du systeme matériel pour la reconnaissance en particulier
des extrasystoles ventriculaires en temps réel, nous montrons les différentes configurations du
modele, ainsi que les techniques distinctes de conception. Nous détaillons plus, la derniére
technique puisqu’elle fait I’objet de nos travaux. Ensuite, nous exposons les performances de
nos modeéles avec ceux décrit dans I’état de I’art. Enfin, nous terminons ce chapitre par une
conclusion.

5.2. Laconception d’un modele de classification des arythmies
cardiaques :

Dans ce travail, nous avons proposé deux architectures matérielles (CLNH-SP et CLNH-
PP) permettant de mettre en ceuvre deux modéles de classification des extrasystoles
ventriculaires (SYST-SP et SYST-PP) sur cible FPGA. Les deux architectures réalisees ont
montré un compromis entre le gain effectué en temps de classification et les performances
attendues.

La conception de ces deux modeles (SYST-SP et SYST-PP) utilise une méthode identique
afin de réaliser une application originale compléte de classification. Nous présenterons dans
cette section seulement I’étude du premier modele SYST-SP, la conception de ce dernier est
basée sur la collaboration des quatre classifieurs neuronaux (CLNH-SP2, CLNH1-SP2,
CLNH2-SP2 et CLNH3-SP2) déja exposés dans le chapitre 4.

Dans cette étude, notre modele de classification SYST-SP est créé a partir de quatre
configurations différentes (A, B, C et D) (Figure 5.1).

+ La 1° configuration (A) concerne le classifieur neuronal CLNH-SP2, qui utilise les
valeurs des parametres d’entrée du réseau neuronal sans division.

+ La 2°™ configuration (B) représente le classifieur CLNH1-SP2, qui utilise les valeurs
des paramétres d’entrée divisées par deux (/2). Pour ce faire, nous ajoutons a I’entrée
du réseau un registre de décalage a droite qui permet de réaliser cette division. Dans
cette configuration, il y aura un changement respectif des valeurs des poids
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synaptiques stockées dans la ROM, de biais mémorisé dans le registre, correspondants
a chaque Neurone_NC, ainsi que le contenu des blocs de la fonction d’activation.

+ La 3°™ configuration (C) décrit le classifieur CLNH2-SP2, utilisant un registre de
décalage a droite (un décalage de 2 bits successifs) permettant la division des valeurs
des parameétres d’entrée par quatre (/4). Dans cette configuration, il y aura un autre
changement dans le contenu des blocs Poids_Rom, Registre_Biais et Fonct_Tansig du
classifieur neuronal.

4 La 4%m configuration (D) concerne le classifieur CLNH3-SP2 qui utilise les valeurs
des paramétres d’entrée divisées par huit (/8). En utilisant ce classifieur, nous
remarquons qu’il n’y a pas un débordement dans le calcul, il est rarement utilisé car
nous avons constaté dans le chapitre précédent que les dépassements de capacité sont
éliminés totalement dans le 2°™ ou le 3*™ classifieur du modéle. Le méme
changement sera adopté comme les configurations précedentes.

130



Remise0 A
Horloge Séquenceur
Adres Charg_Biais Active Act_Sortil Act_Sorti Act_Sorti3 Active2 Act_Sorti4
| 1 1 1 1 1 1
Remise0 B
Horloge Séquenceur
---]
Vo Adres Charg_Biais Active Act_Sortil Act_Sorti Act| Sorti3 Active2 Act_Sorti4
I
Parametl Ol I I I I I I I
> Remise0 C
Paramet2 naill Horloge Séquenceur
| ———
1 1
Paramet3 ' N Adres Charg_Biais Active Act_Sortil Act_Sorti Act|Sorti3 Active2 Act Sorti4
' —| Parametl :_> I I 1 1 I I I
1 | -
Paramet4 T : i N Remise0 D
Iy ¢ N{ Paramet2 g ] Horloge Séquenceur
Paramet5 e I | .
! Paramet3 ! :_>— Adres Charg_Biais Activel Act_Sortil Act_Sorti2 Act| Sorti3 Active2 Act_Sorti4
Paramet6 | ' — Parametl g
' | Paramet4 T \ g '\
Paramet7 g J _i_; Paramet2 = L
> N{ paramets oL ' ! v Vv k
Ly ! Paramet3 ' iN !
L-=—=| paramet6 ! i | Parametl e !
.| parameta ..-..:.; > Neurone_NC1 _:
CLNH'SPZ Paramet?7 ':" : > N Paramet2 | :
il N [ P 1 !
> Paramet5 [ . |
Lp ' Paramet3 I !
L= 1 ! \AA A 4 ' vvlyYy
Paramet6 i ® ! |
L Paramet4 T : ' [Fonct |, Fonct Classe
CLN Hl_SP2 Paramet7 Ly L _L; Neurone_NC2 _¢.Tansig _’Neurone_NC4 ’Tansig" Comparateur —p
> N paramets ! | P
: » 1 :
L =4 !
Paramet6 ! | '
: : Depasl R Depas
CLNH2-SP2 Paramet? g ! :l
| Neurone_NC3 | Depas2
I 1
T : !
I 1
CLNH3-SP2

Figure 5.1. Les quatre configurations du modéle de classification SYST-SP.
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Début du Processus
(Remise a 0 du modele de classification)

v

L’idée principale de notre approche consiste a appliquer une chaine de traitement
(Organigramme 5.1) afin de realiser le modele de classification des arythmies cardiaques.
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Organigramme 5.1. Le fonctionnement du modeéle de classification SYST-SP.

A la détection du dépassement de capacité, il faut aviser I’expert par un systéme d’alerte
afin de ne pas prendre le résultat en considération. Une alerte consiste a allumer une lampe,
par exemple, indiquant que le calcul effectué est errone.

Afin de réaliser le modéle de classification, nous avons proposé différentes techniques de
liaisons entre les classifieurs neuronaux (CLNH-SP2, CLNH1-SP2, CLNH2-SP2 et CLNH3-
SP2) :

e La reconfiguration dynamique globale.
e La reconfiguration dynamique partielle.
e L’architecture en électronique cablée.

Aujourd’hui, les fabricants de FPGA mettent a la disposition des utilisateurs les dernieres
technologies disponibles, proposant des performances et des capacités permettant
I’implémentation de la plupart des applications courantes. Par conséquent, les FPGA peuvent
actuellement étre reconfigurables par d’autres architectures au moment de leurs exécutions
comme la reconfiguration dynamique globale et dynamique partielle. Ces derniéres
possibilités augmentent la flexibilité et les possibilités des FPGA, mais leurs réalisations sont
faites par des techniques complexes. Dans cette section, nous ne présentons que des notions
sur les différentes possibilités de reconfiguration, vu que leur accomplissement serait une
tache difficile mais elles peuvent étre étudiées lors des travaux futurs. Notre étude actuelle
concerne I’architecture embarquée en électronique cablée seulement.

5.2.1. La reconfiguration dynamique globale :

Le circuit FPGA reconfigurable dynamiquement possede un certain nombre d’interfaces de
configuration qui sont utilisés pour télécharger les données de configuration (le fichier de
configuration) afin de pouvoir changer a tout moment son fonctionnement. La reconfiguration
dynamique permet a tous les bits du fichier de configuration (Bistream) d’étre réécrit méme
s’ils n’ont pas changé entre deux configurations, ce qui est évidemment une perte de temps.

La reconfiguration dynamique de notre modéle de classification est présentée par
I’organigramme suivant :

133



Chapitre 5 Classification Neuronale des Arythmies Cardiagues a Base de FPGA.

v

Charger la configuration A

v
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v
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v

Organigramme 5.2. La reconfiguration dynamique du modele SYST-SP.
5.2.2. La configuration dynamique partielle du FPGA :

Contrairement a la reconfiguration dynamique, nous pouvons configurer partiellement le
FPGA afin de n'utiliser que les ressources nécessaires a I'implémentation de l'application. Ce
type de reconfiguration permet d’économiser la consommation en énergie et en ressources
logiques du FPGA, ainsi que le temps de reconfiguration.

La reconfiguration partielle est un processus de changement d'une zone en FPGA sans
altérer les autres applications, son flux est divisé en deux régions:

e La région statique: qui sera composee de toute la partie fixe de l'architecture
matérielle, elle est programmée au démarrage et ne changera jamais.

e La région dynamique : est une partie de I'architecture reconfigurée plusieurs fois avec
des modules différents en cours d’exécution de I’application sur le FPGA.

La reconfiguration partielle permet de créer deux fichiers de configuration, I’'un pour la
région statique (fixe) et I’autre pour la région dynamique (variable).

+ Remarque :

L’inconvénient majeur d’une reconfiguration dynamique (globale ou partielle) est le temps
d’exécution de cette technique, qui est considéré important par rapport a une configuration

134



Chapitre 5 Classification Neuronale des Arythmies Cardiagues a Base de FPGA.

simple d’une application (de quelques ms pour passer d’une configuration a I’autre), et cela
introduit un impact sur les performances d’un systeme en temps réel, notamment si la
modification intervient fréquemment. En effet, I’utilisation de cette méthode dans notre
approche est déconseillée vu que nous avons plusieurs architectures a configurer.

5.2.3. Architecture en électronique cablée :
5.2.3.1.  L’architecture matérielle du modéle SYST-SP :

Pour cette technique, la liaison entre les classifieurs neuronaux se fait par I’ajout de leurs
blocs dans I’architecture matérielle du classifieur neuronal CLNH-SP2 (décrit dans le chapitre
3). Les blocs a ajouter sont les blocs qui changent de contenu d’un classifieur a I’autre. En
effet, I’architecture matérielle du SYST-SP (Figure 5.2) est décrite comme suit :

e Chaque Neurone_NC contient :
= Les blocs changeants de contenu comme les ROM (Poids_Rom), les registres
(Registre_Biais). La permutation entre les blocs ROM (Poids_Rom,
Poids2_Rom, Poids4 Rom et Poids8_Rom) des quatre classifieurs s’exécute a
I’aide d’un multiplexeur (4 vers 1) et le méme principe est utilisé pour les
registres (Registre_Biais, Registre2_Biais, Registre4_Biais et
Registre8 Biais).
= Les blocs fixes sont le multiplicateur et I’accumulateur.
e Le modele comporte lui aussi :
= Les blocs changeant de contenu sont les fonctions d’activation de chaque
couche du réseau (Fonct Tansig, Fonct2_Tansig, Fonct4 Tansig, et
Fonct8 Tansig), le changement entre ces blocs s’effectue par un multiplexeur
(4 vers 1).

Les blocs fixes sont les quatre blocs Neurone NC, le séquenceur, le comparateur, un
compteur de 4 états et trois registres de décalage a droite qui se pose a I’entrée du réseau
permettant la division des parametres d’entrée par 2, 4 et 8 respectivement. Le choix entre ces
derniers est procédé par un multiplexeur (4 vers 1) [BABA _06/2014].
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Figure 5.2. L’architecture matérielle du modéle SYST-SP.
Le fonctionnement du modele SYST-SP se déroulera comme suit :

e Au début de la phase de classification, le compteur est initialisé a I’état (00).

e Tous les multiplexeurs du systéme s’aiguillent vers la 1ére position (00). Alors le
systeme utilise les blocs du 1% classifieur matériel CLNH-SP2,

e Si le classifieur CLNH-SP2 détecte un dépassement de capacité, le compteur est
incrémenté a I’état 01, en initialisant le séquenceur par le signal (Init), cela permet
d’aiguiller tous les multiplexeurs vers la position (01). Alors, notre systéme utilise les
blocs du 2°™ classifieur CLNH1-SP2.

e Si un dépassement de capacité est repéré lors de la classification des données
médicales par CLNH1-SP2, le compteur est incrémenté a I’état (10) en initialisant
toujours le séquenceur, ce qui permet d’aiguiller tous les multiplexeurs vers la 3eme
position. Ainsi, le systeme utilise les blocs du classifieur suivant CLNH2-SP2.

Le méme principe est utilisé avec le prochain classifieur CLNH3-SP2 si le précédent
détecte un debordement dans le calcul.

+ Remarque :

En résumé, le compteur est incrémenté a chaque détection de dépassement de capacite,
permettant au modele SYST-SP de sélectionner un des classifieurs neuronaux pour la
classification des extrasystoles ventriculaires en temps réel. En conséquence, I’architecture en
électronique cablé possede un temps d’exécution tres faible (en ns) par rapport aux méthodes
décrites auparavant, puisque c’est une configuration simple d’une architecture matérielle sur
la cible FPGA.

5.2.3.2.  L’architecture matérielle du modeéle SYST-PP :

Nous présentons dans la figure suivante I’architecture matérielle de notre deuxieme modele
SYST-PP de classification des extrasystoles ventriculaires, cette conception est basée sur
I’ajout des différents blocs qui changent de contenu d’un classifieur a un autre (CLNH1-PP,
CLNH2-PP, CLNH3-PP) dans I’architecture matérielle du classifieur CLNH-PP (décrit dans
le chapitre 3). Alors, I’architecture materielle du SYST-SP (Figure 5.3) est décrite comme
suit :

e Chaque Neurone contient :

= Les blocs changeant de contenu comme les blocs qui contiennent les valeurs
des poids synaptiques et du biais de chaque classifieur (Bloc_Valeurs,
Bloc2_Valeurs, Bloc4 Valeurs, Bloc8 Valeurs), ainsi, les fonctions
d’activation (Fonct_Tansig, Fonct2_Tansig, Fonct4_Tansig, Fonct8_Tansig).
Le choix entre ces blocs qui changent de contenu s’effectue par des
multiplexeurs (4 vers 1).

= Les blocs fixes sont les multiplicateurs et les additionneurs.
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e Le systeme comporte que des blocs fixes, ils soient les quatre blocs Neurone, le
comparateur, un compteur de 4 états et normalement 21 registres de décalage a droite
(3 registres pour chaque paramétre d’entrée du réseau permettant la division du
parametre par 2, 4 et 8 respectivement). Le choix entre ces derniers est procédé par un
multiplexeur (4 vers 1).

Le méme fonctionnement du SYST-SP est appliqué sur le SYST-PP pour une
reconnaissance des extrasystoles ventriculaires avec élimination totale de dépassement de
capacite.
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Chapitre 5 Classification Neuronale des Arythmies Cardiaques a Base de FPGA.
Figure 5.3. L architecture matérielle du modéle SYST-PP.
5.2.3.3. La synthese des deux modeles de classification :

Aprés la synthese des deux modeles de classifications SYST-SP et SYST-PP sous
I’environnement de ISE Design 14.7 de Xilinx, nous remarquons une augmentation
considérable dans I’utilisation des ressources matérielles du circuit FPGA Spartan 3E par
rapport aux classifieurs neuronaux (CLNH-SP et CLNH-PP) . Donc d’apres le tableau 5.2, le
modeéle SYST-SP utilise 45% des ressources matérielles, tandis que le deuxiéme modele
SYST-PP consomme 85% de ces ressources.

Tableau 5.2. Consommation des ressources matérielles des deux modeéles de
classification.

Sommaire d’utilisation des composants (valeurs estimées)

SYST-SP SYST-PP

Ressources Besoin Utilisation | Disponible | Besoin | Utilisation

Nombre de tranches (Slices) 805 9% 8672 2556 29%
Nombre de bascules des tranches 17344
i . 514 2% 128 0%
(Slice Flip Flops)
Nombre de LUTSs a 4 entrées 1431 8% 17344 4900 28%
Nombre de blocs 10Bs 17 6% 250 60 24%
Nombre de GCLKSs 5 20% 24 1 4%
La somme des ressources 2772 C45%) 43634 7645 | (85%)

5.3. Travaux connexes :

Cette thése présente I’implémentation matérielle d’un modéle de classification des
extrasystoles ventriculaires sur un circuit programmable du type FPGA, le modele est capable

e de classifier les données médicales en temps réel,
e de détecter les erreurs de calcul (Overflow) pendant la phase de classification.
e de sélectionner entre les classifieurs afin d’éliminer le risque d’erreur.

Le systéme est constitué par une combinaison de quatre classifieurs de type perceptron
multicouche, nous avons utilisé I’algorithme Pan-Tompkins pour la détection du complexes
QRS [PAN_1985] et une base d’apprentissage constituée de 14 enregistrements de la base de
données MIT-BIH, et pour la phase de test, nous avons choisi 6 enregistrements différents de
la base d’apprentissage.

Les performances réalisées par les deux classifieurs sont :

e Le classifieur a base de SYST-SP realise un taux de classification moyen de 92.81%
(varie de 82.05% a 100%), une sensibilité moyenne de 96.94% (varie de 87.14% a
100%) et une spécificité moyenne de 94.33% (varie de 73.65% a 100%) avec une
élimination totale des overflows.
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e Le classifieur a base de SYST-PP réalise un taux de classification moyen de 92.76%
(varie de 82.01% a 99.95%), une sensibilité moyenne de 96.94% (varie de 87.14% a
100%) et une spécificité moyenne de 94.95% (varie de 73.11% a 100%) sans risque
de dépassement de capacité.

Dans cette section, nous exposons nos modeles de classification réalisés avec la plupart de
ceux décrit dans I’état de I’art (chapitre 1), ayant utilisé I’implémentation matérielle d’un
perceptron multicouche et ayant validé leurs méthodes de classification sur la base de données
MIT-BIH. Malgré la différence entre le nombre de classes a détecter, nous présentons
seulement les performances obtenues des cas normaux et des cas ESV (extrasystoles
ventriculaires).

La base de données MIT-BIH [MIT_2010] comprend les arythmies suivantes :

e N : Battement normal (Normal beat).

e L: Battement de bloc de branche gauche (Left bundle branch block beat).

¢ R: Battement de bloc de branche droite (Right bundle branch block beat).

e A: Battement auriculaire prématuré (Atrial premature beat).

e S: Battement supraventriculaire prématuré (Supraventricular premature beat).

V : Contraction ventriculaire prématurée (Premature ventricular contraction).

F: Fusion de rythme ventriculaire et normal (Fusion of ventricular and normal beat).
f: Fusion de rythme régulier et normal (Fusion of paced and normal beat).

Q: Battement inclassable (Unclassifiable beat).

P: Rythme stimulé (Paced rhythm).

Jewajinda et Chongstitvatana, ont proposé dans leur papier [JEWAJINDA _2010] un
modeéle combinant les fonctions Hermite, pour la caractérisation des battements ECG, et un
classifieur neuronal basé sur un algorithme génétique parallele du type cellulaire (EC-CGA)
approprié pour le matériel. L’apprentissage du classifieur a été effectué sur une base de
données composeée de 22 enregistrements de la base MIT-BIH, et pour la phase de test, elle a
été appliquée sur une base de données de 22 enregistrements différents de la premiére base.
Ce classifieur permet de détecter cing classes (N, S, V, F et Q) en le mettant en ceuvre sur un
circuit reconfigurable du type FPGA. La performance de I’implémentation pour la détection
des extrasystoles ventriculaires a été évaluée en termes de taux de classification, de sensibilité
et de spécificité respectivement 97.7%, 85.8% et 98.7%.

Ozdemir et Danisman [OZDEMIR_2011], ont présenté une architecture totalement
paralléle d’un perceptron multicouche implémentée sur un circuit FPGA du type Cyclone IlI
EP3C120F780C7 d’Altera, en utilisant une représentation de données a virgule flottante. Les
caractéristiques du signal ECG sont réduites par I'analyse des composantes principales (ACP),
ils ont construit une base de 4 enregistrements (205, 208, 210 et 213) de la base de données
MIT-BIH dont le 2/3 était utilisé pour I’apprentissage du classifieur et le reste pour le test. Le
classifieur est capable de classer 3 battements d’ECG (N, V et F) avec un taux de
classification de 97.66%.
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Dans le papier de Jatmiko et al [JATMIKO 2011], ils ont utilisé la transformation par
ondelettes discréetes (DWT) pour caracteriser les battements ECG, et un classifieur neuronal
basé sur I’algorithme de rétro-propagation afin de classifier ces battements en classe normale
et anormale. Le systtme a été implémenté sur un FPGA du type Spartan-3A DSP
XC3SD3400A de Xilinx en réalisant un taux de classification qui varie de 90% a 100%. Le
méme modele a été proposé par Egila et al [EGILA 2016], en ajoutant a son entrée un filtre
(FIR) pour filtrer le bruit du signal ECG, ils ont utilisé une base d’apprentissage de 48
enregistrements d’ECG normaux et 42 enregistrements anormaux. Pour la base de test, 24
enregistrements normaux et 21 anormaux. Leur classifieur a été réalisé sur un FPGA en
utilisant la carte XILINX Spartan 3AN-XC3S700AN. Les performances obtenues ont été
présentées avec un taux de 95.23% pour l'identification des battements anormaux, et un taux
de classification globale de 97.8%.

Une implémentation d’un modéle de classification sur un FPGA du type Virtex 7 de Xilinx
a été propose par Travieso-Gonzélez et al [GONZALEZ 2013]. Ce modele est basé sur les
techniques de la transformée d'ondelettes numériques (DWT), de I'analyse de composantes
principales (ACP) et un perceptron multicouche basé sur I’algorithme de rétro-propagation,
capable de classer 8 battements d’ECG (N, L, R, P, V, A, F, f). L apprentissage du classifieur
a été effectue sur la moitié d’une base construite de la base de données MIT-BIH, et le test sur
le reste de cette base. La performance de I’implémentation pour la détection des extrasystoles
ventriculaires a été évaluée en termes de taux de classification, de sensibilité et de spécificité
respectivement 98.25%, 97.90% et 100%.
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Chapitre 5

Classification Neuronale des Arythmies Cardiagues a Base de FPGA.

Tableau 5.2. Présentation des différentes méthodologies mises en ceuvre sur FPGA.

Auteurs Méthodes Nombre Taux de Sensibilité | Spécificité | Le FPGA utilisé Le nombre de Temps
de classe | classification ressources d’exécution
logiques
Jewajinda et Hermite +Neuronal
Chongstitvatana Network 5 97.7% 85.8% 97.7% ND ND ND
[JEWAJINDA 2010].
Ozdemir et Danisman ACP+ Neuronal Cyclone 111
[OZDEMIR_2011] Network 3 97.66% ND ND EP3C120F780C7 ND ND
d’Altera
Jatmiko et al DWT+ Neuronal Spartan 3A DSP
[JATMIKO_2011] Network 2 varie de ND ND XC3SD3400A de 23805 ND
90% a 100% Xilinx
Egilaet al FIR+DWT+ 95.23% 100 % Spartan 3AN
[EGILA 2016]. Neuronal Network 2 97.8% cas cas XC3S700AN de 12311 ND
anormaux. | normaux. Xilinx
Travieso-Gonzélez et al DWT+ACP+ 8 98.25% 97.90% 100% Virtex 7 de Xilinx 84,7% 158,23 ns
[GONZALEZ 2013] Neuronal Network
92.81% 96.94% 94.33%
Notre 1* modéle Pan-Tompkins+ 2 (varie de (varie de | (varie de Spartan 3E 45% 200 ns
SYST-SP Neuronal Network 82.05% a 87.14%a | 73.65% a | XC1200K de Xilinx
100%) 100%) 100%)
\ 92.76% 96.94% 94.95%
Notre 2°™ modéle Pan-Tompkins+ 2 (varie de (varie de | (varie de Spartan 3E 85% 20 ns
SYST-PP Neuronal Network 82.01% a 87.14% a | 73.11% a | XC1200K de Xilinx
99.95%) 100%) 100%)
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D’aprés le tableau 5.2, nous remarquons une diversité dans les performances des
classifieurs matériaux, normalement cela est di a la dissemblance de la base d’apprentissage
ainsi que la base de test, comme dans le travail [OZDEMIR_2011] dont ils ont premiérement
équilibre leur base de données, puis ils I’ont divisé en 2/3 pour I’apprentissage du classifieur
et le reste pour le test. Le méme cas pour [GONZALEZ 2013] ou ils ont utilisé la moitié de
leur base de données pour I’apprentissage et I’autre moitié pour le test, mais par rapport a nos
modeéles de classification, nous avons testé avec une base totalement différente de la base
d’apprentissage, en sachant ainsi que cette derniére était déséquilibrée. En revanche, nos deux
modeles de classification SYST-SP et SYST-PP ont réalisé une bonne reconnaissance des
extrasystoles ventriculaires en temps réel.

5.4. Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté les concepts fondamentaux d’un modele de
classification des extrasystoles ventriculaires en temps réel pour de futures implantations sur
des systémes embarqués. Ainsi, nous avons détaillé plus notre technique choisie en présentant
I’architecture matérielle des deux systémes réalisés SYST-SP, SYST-PP ainsi que leurs étapes
de fonctionnement. Ces deux modeéles sont procedés a partir des classifieurs neuronaux
réalisés auparavant (chapitre 4) afin d’éliminer le risque d’erreur dans le calcul.

Enfin, cette réalisation nous a permis de comparer les performances de nos modeles a
d’autres méthodes qui avaient également été validées par leurs auteurs sur la base MIT-BIH
en utilisant des classifieurs neuronaux matériaux. Dans cette section, nous avons constaté une
dissemblance dans les performances des modéles a cause de la différence des bases
d’apprentissage et de test utilisées. Nos modeles ont pu obtenir des résultats acceptables,
particuliérement dans la reconnaissance des extrasystoles ventriculaires.
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Conclusion Générale et Perspectives.

Avec I’évolution des densités d’intégration en microélectronique, nous sommes
aujourd’hui capables de concevoir des classifieurs neuronaux sur des circuits
reprogrammables du type FPGA, en vue d’une future exploitation dans un systéme embarqué
capable de détecter les arythmies cardiaques en temps réel, permettant a I’expert d’établir un
deuxiéme diagnostic pour confirmer la pathologie. En effet, nous avons constaté que les
FPGA constituent un choix peu colteux, accessible et flexible en les intégrant dans des
dispositifs médicaux, comme ils ont également des avantages plus significatifs en ce qui
concerne les implémentations neuronales.

Dans nos travaux de recherche, nous avons développé le classifieur neuronal sous
I’environnement Matlab, puis nous avons réaliseé la premiere conception matérielle du
classifieur en utilisant un principe de calcul ‘Semi-Parallele’. Ce dernier nous a permis de
changer I’architecture du neurone et de la couche cachée en optimisant les ressources a 22%
dans le circuit avec 10 cycles d’horloge pour I’obtention d’une classe. Ensuite, nous avons
procéde a la deuxieme conception ou nous avons optimisé le temps d’execution a 1 cycle
d’horloge seulement pour reconnaitre une classe mais avec 39% de ressources utilisées dans
le circuit FPGA. Alors, un compromis entre les performances relatives au temps de calcul et
les besoins en ressources matérielles doit étre effectué pour chaque application en fonction de
ses propres contraintes.

Les contributions de cette thése portent essentiellement sur I’emploi de ces deux principes
de calcul SP (Semi-Parallele) et PP (Paralléle-Parallele), vu que le choix d’utiliser I’un des
classifieurs réalisés dépend du vecteur de caractéristiques des données médicales a I’entrée du
classifieur. En effet, dans la classification des données médicales ou leurs descripteurs sont
alignés séquentiellement, nous utilisons notre premier classifieur CLNH-SP, et s’ils sont
placés en paralléle, nous choisissons le second classifieur CLNH-PP.

La fiabilité est une préoccupation importante pour les techniques de surveillance de la
santé car la vie des gens peut dépendre de la rétroaction fournie par ces dispositifs. Afin
d'améliorer la fiabilité des calculs effectués dans les classifieurs neuronaux matériaux, nous
avons abordé le probleme du dépassement de capacité qui a été apparu en utilisant la
quantification des données sur un octet. Nous avons résolu ce probleme en adoptant deux
protocoles de calculs expérimentaux, qui ont été utilisés pour réduire au maximum le
débordement en alertant le médecin lors de son diagnostic par un systeme d’alarme. Apres
I’implémentation de nos conceptions, nous constatons que les classifieurs matériaux ont
apporté des améliorations considérables dans la reconnaissance des extrasystoles
ventriculaires, et particulierement en termes de temps, en éliminant tout risque de
débordements dans le calcul.

Enfin, nous avons utilisé une technique en électronique cablée pour la conception de deux
modeles de classification des extrasystoles ventriculaires (SYST-SP, SYST-PP) en temps réel,
pour de futures implantations sur des systemes embarqués. Cette technique consiste sur la
combinaison des classifieurs neuronaux déja réalisés afin de reconnaitre I’arythmie cardiaque
sans détection de dépassement de capacité. Les performances obtenues de nos deux modeles
de classification sont trés acceptables, ou le systeme SYST-SP réalise un taux de
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classification moyen de 92.81% (varie de 82.05% a 100%), une sensibilité moyenne de
96.94% (varie de 87.14% a 100%) et une spécificité moyenne de 94.33% (varie de 73.65% a
100%) avec une élimination totale des overflows. Tandis que le deuxiéme modéle SYST-PP
réalise un taux de classification moyen de 92.76% (varie de 82.01% a 99.95%), une sensibilité
moyenne de 96.94% (varie de 87.14% a 100%) et une spécificité moyenne de 94.95% (varie
de 73.11% a 100%) sans risque de dépassement de capacité.

Les implémentations de ces modeéles sur la cible FPGA peuvent étre embarquées dans des
dispositifs médicaux permettant la détection des arythmies cardiaques en temps réel. Les
architectures étudiées s’appuient sur des contraintes d’encombrement minimaux et de
souplesse maximale.

L’aspect le plus important de notre travail concerne la notion de modularité. En effet, les
architectures proposées sont flexibles et facilement évolutives. Ceci a pour but de considérer
d’éventuels changements dans le cahier des charges et de permettre un changement dans la
reconnaissance de plusieurs pathologies. La méthode suivie nous a permis de développer une
architecture générique permettant facilement de pouvoir d’adapter la structure aux conditions
de classification.

Nos futurs travaux vont se focaliser sur :

e La proposition d’une classification interprétable en hybridant deux méthodes : les
réseaux de neurones et la logique floue afin de réaliser une reconnaissance des
données médicales, compréhensible pour I’expert en temps réel.

e L’augmentation sur la quantification des données dans I’application permet d’avoir
plus d’informations et de précision, ce qui nous rameéne évidemment a un taux de
reconnaissance plus important.

e La grande quantité des données dans le domaine du traitement d’images médicales
nécessite une résolution en temps réel, ce qui favorise le développement des
implémentations matérielles a base de FPGA.

e L ’utilisation de la reconfiguration partielle ou dynamique des circuits FPGA dans
les applications qui nécessitent un traitement en temps réel. Par exemple, la
reconfiguration dynamique (RTR: Run Time Reconfiguration) est utilisé souvent
pour le traitement des images médicales, qui nécessite I’implémentation des
algorithmes de traitement d’images de bas niveau (I’enchainement de différents
filtres) afin d’obtenir de meilleures performances de I’image.
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Annexe A Les Statistigues des Maladies.

Annexe A

Les statistiques des maladies

1. Les maladies cardiovasculaires :

Les maladies cardiovasculaires (Cardiovascular Diseases) engendrent un probléme majeur
de la santé car elles représentent la premiere cause de mortalité dans le monde. En Algérie,
19,7% de décés sont dues aux maladies liées au cceur en 2008 et en 2012, le taux de mortalité
a été estimé a 44,5% en arrivant a un taux de 46,2% en 2015 selon les statistiques de I’OMS
(Organisation Mondiale de la Santé) [OMS_2016].

Ces maladies constituent un ensemble de troubles affectant le cceur et les vaisseaux
sanguins, ces troubles sont des anomalies qui affectent la fréquence cardiaque normale et les
principales anomalies du cceur sont :

+ L’extrasystole (auriculaire ou ventriculaire) avec un battement cardiaque survenant de
maniére précoce.

+ La fibrillation (auriculaire ou ventriculaire) avec une contraction rapide et
désordonnée du cceur.

+ Le flutter auriculaire.

Les anomalies sont détectées par le médecin en utilisant des examens cardiologiques
comme I’électrocardiogramme ECG. C’est I’examen le plus procédé car il est rapide a mettre
en place et moins couteux. Le signal ECG est un tracé électrique enregistré par un appareil
appelé électrocardiographe, il comporte plusieurs ondes et différents intervalles entre ces
ondes (Figure A.1).

P PR QRS ST T U
Begment Segmert

Onde Complee Orcle: Orce

PR

/\V/\,_
e

Figure A.1. Le signal ECG.

Pour des diagnostics efficaces, I’étude du signal ECG doit étre effectuée pendant plusieurs
heures car les symptémes des maladies peuvent se produire a tout instant, donc I’analyse et
I’interprétation assistée par ordinateur des signaux ECG devient indispensable pour aider les
médecins a faire le diagnostic, et pour assurer une surveillance continue des patients.
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2. Le cancer :

Le cancer représente un phénomene tout a fait particulier dans le domaine de la santé et le
nombre de patients atteints de cancer continue a augmenter de maniére constante. Dans le
monde, ils ont recensé 14,1 millions de nouveaux cas durant I’année 2012 avec 8,2 millions
de déces déclarés dans la méme année. Soit 70% de ces cas sont signalés dans les pays en
développement. L’Organisation Mondiale de la Santé (OMS) prévoit que ces chiffres
pourraient doubler d’ici 2030. En Algérie, les registres du cancer reconnus par les instances
internationales, confirment cette tendance : actuellement, ils comptabilisent environ 45 000
nouveaux cas de cancer par an, avec 24 000 déceés [OMS_2016].

La guérison du cancer a été un objectif majeur des chercheurs médicaux pendant des
décennies, et en sachant que le développement de nouveaux traitements prend du temps et de
I'argent, les chercheurs ont développé différents techniques pour la détection précoce de la
maladie. Dans notre étude, nous présentons seulement deux types de cancer : le cancer du sein
(Breast Cancer) et le cancer du cerveau (Brain Cancer).

2.1. Lecancerdusein:

Le cancer du sein est le cancer le plus souvent diagnostiqué chez les femmes, il présente la
principale cause de décés. Dans le monde et selon ’OMS, 1.6 millions nouveaux cas a été
estimé en 2012, soit 25% de I’ensemble des cancers de la femme. En Algérie, 11000
nouveaux cas détecté par année, il représente plus de 40% de I’ensemble des cancers de la
femme [ZITOUNI_2014].

L’augmentation rapide et importante du nombre de cancers du sein est un phénomene
inquiétant et qui mérite un développement particulier. Le diagnostic précoce de cette maladie
a I’heure actuelle, est la seule arme pour améliorer I’état des malades, il permet de réduire le
taux de mortalité par ce cancer, et d’assurer une meilleure survie des patientes voire une
guérison totale. Il est admis qu’un dépistage de qualité du cancer du sein entraine une baisse
de la mortalité de 15 a 30%. Le dépistage du cancer du sein repose actuellement sur la
mammographie qui est I’examen de reférence, couplée a I’échographie voire a I’'IRM
dynamique dans certaines indications bien précises.

La mammographie est le meilleur outil de dépistage qui utilise des rayons X de faible dose
pour créer une image du sein afin de détecter le cancer. L'ACS (American Cancer Society)
recommande que toutes les femmes agées de plus de 40 ans subissent une mammographie de
dépistage une fois par an. Dans ces images, les tissus denses du sein peuvent paraitre blancs
ou gris clair, ce qui peut rendre les mammographies plus difficiles a interpréter chez les
femmes plus jeunes car elles ont des seins plus denses. Donc en fonction de ces derniers, les
radiologues peuvent manquer jusqu'a 30% des cancers du sein [KOLB_2002].

Deux indicateurs puissants de cancer du sein qui sont couramment utilisés dans I'évaluation
des mammographies : les masses et les micros-calcifications (petites accumulations de
calcium qui peuvent étre présentes dans le tissu mammaire). La détection de masse est un
probléme plus difficile que la recherche de micro-calcifications, car les masses peuvent
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apparaitre dans une mammaographie avec différentes tailles et formes dont elles se présentent
en mauvais contraste d’image [CHENG_2003], d’ou les radiologistes ont du mal a interpréter
ces mammographies méme les plus qualifiés. Alors la détection et le diagnostic automatisé
seront primordiaux dans le traitement des images numériques.

2.2. Lecancer du cerveau :

Les tumeurs cérébrales sont des cancers rares. En 2010, le nombre estimé était de 4570
nouveaux cas de tumeurs cérébrales, soit 1.3% de I’ensemble des cancers et le nombre de
déces estimé était de 2 940, soit 2% de I’ensemble des décés par cancer [INCA_ 2010]. Bien
qu’elles soient plus fréquentes chez les personnes agées, les tumeurs cérébrales touchent les
adultes a tout &ge ainsi que les enfants. Chez ces derniers, c’est le cancer le plus fréquent
apres la leucémie (23% des cancers pédiatriques) [SOMMELET _2009].

Une tumeur cérébrale est toute masse qui résulte d'une croissance anormale et incontrdlée
des cellules dans le cerveau. Son niveau de menace dépend d'une combinaison de facteurs tels
que le type de tumeur, son emplacement, sa taille et son état de développement. Les tumeurs
du cerveau peuvent étre cancéreuses (malignes) ou non cancéreuses (bénignes), ces derniers
sont de faible grade, ils poussent lentement en repoussant le tissu normal, ils sont homogénes,
bien définis et ils sont connus sous le hom de tumeurs non métastatiques, car ils ne forment
pas de tumeurs secondaires. Alors que les tumeurs cérébrales malignes sont des tumeurs
cancéreuses, qui poussent rapidement et envahissent le tissu normal, ils peuvent étre comptés
parmi les maladies les plus mortelles.

L’imagerie cérébrale, en particulier I’IRM (Imagerie par Résonance Magnétique) cérébrale
a été un progrés majeur dans le diagnostic et la prise en charge des tumeurs cérébrales, il a
une sensibilité de contraste qui permet de distinguer les différentes catégories de tissus mous
et de préciser I’anatomie et la localisation des Iésions, cette technologie fournit une imagerie
de résolution identique et dans les trois plans de I’espace. Les IRM cérébrales correspondent a
I’utilisation d’un champ magnétique, ils sont principalement de 1.5 Tesla, mais la plupart des
établissements sont équipés d’IRM a 3 Tesla (Figure A.2) qui permettent une grande précision
pour visualiser les structures cérébrales. Mais malheureusement, I’IRM est un examen long
car il comprend plusieurs séquences et chague séquence dure de deux a cing minutes, et
durant I’acquisition des images, n’importe quel mouvement du patient rend les images
ininterprétables [INFO_2015].
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Figure A.2. Systéme d’IRM a 3 Tesla.

3. Le diabéte :

Le diabéte est une maladie chronique qui ne cesse de progresser a I’échelle mondiale et
selon I’OMS, si cette progression continue le diabéte serait la 7°™ cause de décés dans le
monde d’ici 2030. En 2012, ils ont estimé 1.5 millions de déces étaient directement dus au
diabéte et que 2.2 millions de décés supplémentaires devaient étre attribués a
I’hyperglycémie. Le nombre de personnes atteintes de diabéte est passé de 108 millions en
1980 & 422 millions en 2014 [OMS_2016].

En Algérie, le diabéete vient en deuxieme position au classement des maladies chroniques
derriére I’hypertension, selon la 3*™ étude nationale des indications multiples. Le nombre de
personnes atteintes de diabéte est en progression, passant de 0.3% chez les sujets agés de
moins de 35 ans a 4.1% chez les 35-59 ans, et 12.5% chez les plus de 60 ans, selon cette étude
menée par le ministéere de la Santé, de la Population et de la Réforme hospitaliére, en
collaboration avec I’Office nationale des statistiques et des représentations des Nations unies
a Alger.

Le diabéte est une maladie chronique qui apparait lorsque le pancréas ne produit pas
suffisamment d’insuline ou que I’organisme n’utilise pas correctement I’insuline qu’il produit.
L’insuline est une hormone qui régule la concentration de sucre dans le sang.
L’hyperglycémie, ou concentration sanguine élevée de sucre, est un effet fréquent du diabéte
non contrdlé qui conduit avec le temps a des atteintes graves de nombreux systémes
organiques et plus particulierement des nerfs et des vaisseaux sanguins [WHO _1999].

4. Les troubles neurologiques :

Les troubles neurologiques sont des maladies du systeme nerveux central ou périphérique.
En d’autres termes ils touchent le cerveau, la moelle épiniere, les nerfs craniens, les nerfs
périphériques, les racines nerveuses, le systéme nerveux végétatif, la jonction
neuromusculaire et les muscles.
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Ces troubles comprennent I’épilepsie, la maladie de Parkinson, la maladie d’Alzheimer, et
d’autres démences. Le signal d'électroencéphalogramme (EEG) est largement utilisé
cliniquement pour étudier ces troubles cérébraux, c’est un examen qui permet d’enregistrer
I’activité cérébrale, au moyen d’électrodes qui sont placées sur la surface du cuir chevelu et
des différences de potentiel électrique produites au niveau du cerveau [OMS_2016].

L'électro-encéphalographie est lI'enregistrement graphique, au moyen d’électrodes qui sont
placées sur la surface du cuir chevelu, des différences de potentiel électrique, produites au
niveau du cerveau. Cet examen est indolore et sans danger. Son utilisation a permis de mieux
comprendre le fonctionnement cérébral, il trouve son exploitation principale dans la détection
et le suivi de certaines maladies du systéme nerveux comme I’épilepsie, de troubles de la
compréhension ou encore des conséquences d’hémorragies cérébrales. Aujourd’hui,
I'encéphalographie permet méme d'étudier le sommeil d'un individu.

L'EEG enregistre des ondes cérébrales ou "activités EEG" (Figure A.3) qui sont
caractérisées par leur fréquence, leur amplitude, leur stabilité, leur morphologie, leur
topographie, leur réactivité [ANTONIA _2006]. Elles sont classées en fonction de leur bande
de fréquences en :

+ Ondes delta (fréquence inférieure a 3,5 Hz).
+ Ondes théta (fréquence comprise entre 4 et 7,5 Hz).
+ Ondes alpha (fréquence comprise entre 8 et 13 Hz).
+ Ondes béta (fréquence supérieure a 13 Hz).
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Figure A.3. Principaux rythmes de I’'EEG.
4.1. Maladies de Parkinson :

La maladie de Parkinson est un trouble neurologique progressif caractérisé par un
tremblement, une rigidité et une lenteur des mouvements. Il est associé a une perte neuronale
progressive de la substance noire et d'autres structures cerébrales. Cette situation conduit a la
nécessité d'élaborer un systeme daide a la décision pour une détection précoce de cette
maladie [ENCYCLO_2016].
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4.2. L’épilepsie :

L’épilepsie est I’une des affections neurologiques les plus fréquentes, dont on peut souffrir
a n’importe quel &ge. Dans le monde, environ 50 millions de personnes sont atteintes
d’épilepsie, et prés de 80% des personnes qui vivent dans les pays en développement
[OMS_2016].

L'épilepsie se caractérise par des décharges d’influx nerveux anormaux dans le cerveau.
Ces décharges surviennent de facon soudaine. Habituellement, elles sont de courte durée.
Elles peuvent avoir lieu soit dans une zone précise du cerveau, soit dans son ensemble. Ces
influx nerveux anormaux peuvent se mesurer durant un électro-encéphalogramme (EEG)
[EPILEPT_2001].
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Annexe B

Programmes principaux réalisés sous Matlab.

Pour le test du classifieur neuronal :

% En utilisant tic au début et toc a la fin du programme, je calcule le temps de classification.
tic

% Ici je charge les données propres au malade.
load pvcinputs
load pvcTargets

% Ici je charge les parametres de mon réseau.
load net_essailo;

% Test du Réseau

% ICI je prends les parametres du malade pour la classification
inputs = pvclnputs;
targets = pvcTargets;

outputs = net(inputs);
errors = gsubtract(targets,outputs);
performance = perform(net,targets,outputs);

Op========—=—=—=—==== CALCUL ===================—=====
outputs_r=round(outputs);
errors2 = gsubtract(targets,outputs_r);

% Calcul du nombre de cas reconnus.
Nbre=length(find(targets==outputs_r));
disp(‘nombre de cas reconnus est :*) ;disp(nbre) ;

% Calcul du taux de classification.
Taux=(length(find(targets==outputs_r))/length(targets))*100;
disp(‘taux de reconnaissance est : ) ;disp(taux) ;
N=length(targets);

% Calcul des prédits positifs et négatifs qui le sont vraiment.
Tp1=0;
tn1=0;
for i=1L:N
if (targets(i)==-1)&(outputs_r(i)==-1)
tpl=tpl+1,
end,
if (targets(i)==1)&(outputs_r(i)==1)
tn1=tnl+1,
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end;
end:;

% Calcul des prédits positifs qui sont en fait négatifs et
% calcul des prédits négatifs qui sont en fait positifs.
Fp1=0;
fn1=0;
for i=1:N
if (targets(i)==1)&(outputs_r(i)==-1)
fpl=fpl+1,
end;
if (targets(i)==-1)&(outputs_r(i)==1)
fnl=fnl+1;
end,
end;
format short;
disp(‘Le nombre de cas TP1 est :”) ;disp(tpl) ;
disp(‘Le nombre de cas TN1 est ) ;disp(tnl) ;
disp(‘Le nombre de cas FP1 est ;") ;disp(fpl) ;
disp(‘Le nombre de cas FN1 est :”) ;disp(fnl) ;
toc.
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